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RESUMEN

La motivacién de esta investigacion es poder representar o mapear de la mejor forma
posible una cartera de inversion. El proceso de mapeo de carteras es un proceso
fundamental, que hasta hoy se realiza de manera intuitiva en la mayoria de las
instituciones financieras del pais y que parece no haber sido abordado formalmente en la

literatura financiera.

El problema consiste de 2 etapas, primero como representar una cartera de inversion
compuesta de m activos mediante n clases de activos con m > n, para posteriormente

representar estas n clases mediante un conjunto de k& clases de activos.

Esta tesis investiga distintos métodos de seleccion de un subset 6ptimo de k variables, a
partir de un conjunto inicial de n, donde n > k. En primer lugar, se presenta un analisis
detallado de las distintas metodologias desarrolladas por diversos autores con el fin de

seleccionar un subset Optimo de la manera mas eficiente posible.

Dentro de los métodos sefalados, se pueden mencionar aquellos que seleccionan
variables generadas en base a los datos originales como el método de componentes
principales, y los métodos que seleccionan variables dentro del conjunto inicial, como
los métodos estadisticos. Los componentes principales en regresiones entregan de forma
eficiente respuestas muy satisfactorias cuando se seleccionan por criterios de ajuste, pero
presentan el inconveniente de entregar combinaciones de variables, en lugar de las
mismas por separado, lo cual dificulta algunos de los analisis posteriores. Los métodos
estadisticos se caracterizan por entregar respuestas de buena calidad y ademas son

sencillos en su implementacidon y comprension.

En segundo lugar, se presenta la metodologia propuesta para la resolucion final del

problema planteado, asi como los alcances de su implementacion.

Finalmente, se ilustra el uso de la metodologia aplicdndola a una cartera del mercado de
Renta Fija Nacional, representada por los saldos nominales en las custodias del Deposito

Central de Valores (DCV) de Chile y se plantean las conclusiones principales.
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ABSTRACT

The motivation of this investigation is to propose a methodology to represent or to map
in the best possible way an investment portfolio. This process is fundamental, and until
today it is made intuitively most financial institutions and seems not to have been

analyzed in the literature.

The problem consists of 2 stages, first how to represent an investment portfolio
composed of m assets through n asset classes with m > n, and second to represent these

n asset classes through by a subset of k asset classes.

This thesis reviews different k-subset selection methods, from an initial n-variable set,
where n > k. In the first place, a detailed analysis of the different existing methodologies

to solve the problem is described.

These methods can be classified into those that select variables generated on the basis of
the original data like the method of principal components, and the methods that select
variables within the initial set, like the statistical methods. Regressions with principal
components give very satisfactory answers when the components are chosen by the
adjustment criteria, but have the disadvantage of providing a combination of variables,
instead of a group of single variables, which difficult some analysis. The statistical
methods tend to give answers of good quality and they are simple in their

implementation and understanding.

Secondly, the proposed methodology for the final resolution is developed along with a

discussion on how to implement it.

Finally, an empirical implementation of the proposed methodology is presented,
applying it to the Fixed Income Market portfolio of the Deposito Central de Valores
(DCV) of Chile.
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l. INTRODUCCION

Dentro de los mercados financieros resulta de vital importancia que sus actores
constantemente revisen sus inversiones, tanto para analizar el comportamiento de sus

propias carteras como el que siguen el resto de los participantes del mercado.

Muchos autores han sefalado que herramientas como asset allocation (Markowitz 1959),
analisis de riesgo (J.P. Morgan Bank, 1995; Albrecht, 2003; Biglova et al., 2004;
Satchell y Hwang, 2001) y performance (Sharpe 1994; Gupta et al., 1999) son la base

del analisis de inversion de cualquier institucion financiera.

Con el fin de llevar a cabo estos andlisis, es necesario representar de la mejor manera
posible cualquier cartera de inversion. El problema de la representacion de un portafolio
de inversion mediante un subset de clases de activos, es enfrentado diariamente dentro
del mundo financiero, siendo informalmente denominado como proceso de “Mapeo de

carteras”.

Sin embargo, debido al gran numero de activos que componen los portafolios de
inversion, es de gran importancia, ser capaz de representar los retornos de un portafolio,
a través de un subset de clases de activos, de dimension inferior al universo total. Esta
reduccion resulta fundamental, ya que permite una disminucion considerable en la
complejidad de los modelos, permitiendo realizar analisis que serian impensables debido

a la dificultad numérica si se consideraran todos los activos.
Ahora bien, la complejidad del problema anterior radica basicamente en 3 puntos.

Primero, la dimensionalidad de la representacion puede ser variable de acuerdo al uso
que se le va a dar. Si hablamos por ejemplo de asset allocation, podriamos necesitar
representar la cartera global considerando sélo unas cuantas regiones geograficas por lo
que, el numero final de clases requeridas seria muy inferior al requerido en el caso de un
analisis de riesgo, donde probablemente nos interesaria modelar la cartera de una forma
mas detallada, considerando caracteristicas propias de los activos ademas de su

distribucion geografica.



Segundo, la dificultad en la seleccion de los datos a utilizar para la representacion. La
tendencia natural, seria utilizar los precios histdricos que han tenido tanto la cartera de

inversion como los activos a lo largo del tiempo.
Sin embargo, el uso de los precios historicos presenta varios problemas.
a) La cartera de inversion es activa (cambia sus posiciones en el tiempo)

b) Los papeles que componen la cartera cambian sus caracteristicas

(particularidad de los instrumentos de renta fija)
c) Falta de precios

Los dos primeros, son propios de cualquier mercado de inversion, independiente de la
profundidad de éste, y el ultimo es una caracteristica de mercados emergentes, como el
mercado nacional, en el que debido a la falta de transacciones e iliquidez de los papeles,
no es posible obtener series de precios que representen en forma fidedigna las

inversiones de cada institucion.

Para solucionar estos problemas, es posible representar cada activo de la cartera
mediante una serie de indices, los cuales se definen como un activo o portafolio de
activos que poseen la caracteristica de ser estables en su definicion y completos en
precios. A través de estos indices es posible generar una serie que represente el

comportamiento de esa cartera fija a lo largo del tiempo.

Finalmente, debido a la gran cantidad de indices pasivos disponibles en el mercado, es
necesaria la capacidad de seleccion de un subset optimo del conjunto inicial de indices

que represente de la mejor forma posible los retornos de un portafolio.

Aun cuando el problema parece no haberse abordado formalmente en la literatura
académica, existen trabajos que tratan de resolver problemas similares al planteado.
Sharpe (1992) desarrolla una metodologia denominada “Return Based Style Analysis”
en la cual mediante una regresion modificada es posible encontrar qué combinaciones de
indices pasivos formados por activos financieros mejor explica el retorno de un fondo a

lo largo del tiempo. Sin embargo, el principal objetivo de esta metodologia es reconocer



los sectores de inversion del fondo, cuando no se posee ninguna informacion acerca de
la cartera de inversion. Ademas, el método no permite seleccionar un niumero especifico
de indices pasivos con los que representar la cartera de inversion, no permitiendo

solucionar el problema de la dimensionalidad de representacion variable.

Por otra parte, existen trabajos en el 4rea de Index Tracking, nombre que describe el
proceso de seguir (o reproducir) el comportamiento de un indice. En esta area de
investigacion, existe una similitud entre aquellos métodos que seleccionan un
subconjunto de activos que repliquen de mejor forma el retorno del indice, de un
universo total, con un namero determinado de activos y el problema aqui planteado. Sin
embargo, en muchos casos el objetivo es minimizar los costos de transaccion, mas que

buscar exactitud en la representacion

Dentro de la linea en que es posible generar analogias entre ambos problemas, destacan
los trabajos de optimizacidon por pasos, como el presentado por Jansen y Van Dijk
(2002), que consiste en una optimizacion secuencial basada en la mejora de un método
basico denominado sequencial quadratic, consistente en la optimizacién por pasos

eliminando en cada iteracion los activos con menor ponderacion.

Como no es posible encontrar literatura que aborde el mismo problema, el enfoque se
centra en aquellas areas que resuelven el problema de cémo determinar el mejor subset
de k variables de un set que contiene n variables. Existen en la literatura varias formas

potenciales de resolver este problema.

Una rama de la literatura estd compuesta por los métodos estadisticos. A grandes rasgos,
el foco de los estudios de busqueda de subset Optimos, han sido las metodologias de
seleccion de subsets, el criterio de seleccion, o una combinacion de ambas.

Textos estandar como Draper y Smith (1981) y Montgomery y Peck (1991) proveen una
buena descripcion de estas metodologias y criterios.

Una segunda rama estd compuesta por los llamados andlisis heuristicos, concepto
generado por el matematico George Polya, (1957). Dentro de los analisis heuristicos

destaca procedimientos de busqueda tales como el Simulatead Annealing (S.


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=George_Polya&action=edit

Kirkpatrick, C. D. Gelatt y M. P. Vecchi en 1983, y por V. Cerny en 1985) y el Tabu
Search (Glover, 1966, 1969; Glover y Laguna, 1977)

El presente documento es uno de los primeros en abordar el problema del Mapeo de
carteras de manera formal, desarrollando una metodologia de seleccion simple que
puede ser utilizada en un mercado con pocas transacciones (donde no hay precios diarios
para todos los activos) basada en métodos estadisticos que permiten obtener resultados
empiricos que significan un importante avance en el desarrollo de un proceso
fundamental, que hasta hoy se realiza de manera informal ¢ intuitiva en la mayoria de las

instituciones financieras del pais.

Ademas ilustra el uso de la metodologia implementandola para representar la cartera de
Renta Fija Nacional del Deposito Central de Valores (DCV) de Chile, utilizando para

este fin indices de Renta Fija generados por RiskAmérica.

La Tesis esta estructurada de la siguiente forma, el Capitulo 2 explica los distintos
métodos presentes en la literatura para seleccionar un subset Optimo de variables. A
continuacion, el Capitulo 3 describe formalmente el problema que se desea abordar, para
describir, a continuacion, la metodologia propuesta, explicando primero los distintos
problemas que es necesario resolver para ser capaces de generar un algoritmo, para
posteriormente formalizar su descripcion. El Capitulo 4 presenta una ilustracion del uso
de la metodologia, buscando, como se sefal6 anteriormente, representar la cartera Renta
Fija Nacional del Deposito Central de Valores (DCV) de Chile, para finalmente extraer

las principales conclusiones de la investigacion en el Capitulo 5.



. METODOS DE SELECCION DE SUB-SETS OPTIMOS

Existen en la literatura diversos métodos y heuristicas para determinar formas de
encontrar un subset Optimo. La forma de seleccionar el subset varia segun las

necesidades y objetivos que el usuario persigue con la representacion.

El objetivo de este Capitulo es presentar las diversas formas de seleccion presentes en la
literatura, buscando enfocarse principalmente en aquellos métodos que satisfagan los
requerimientos basicos preestablecidos en esta investigacion, es decir, que cumplan con
las caracteristicas necesarias para permitir tanto flexibilidad, en términos de capacidad
de satisfacer distintos requerimientos del usuario, como también, permitan generar una

metodologia sencilla, de facil comprension e implementacion.

Como sefiala Draper y Smith (1981), el problema de seleccion del subset de variables,
tiene como principal objetivo seleccionar un subconjunto minimo de variables sin

sacrificar el poder explicativo de estas.

En términos del criterio utilizado para reducir la dimensionalidad de la representacion,
es posible diferenciar entre aquellos métodos que reducen dimensionalidad mediante la
generacion de un nuevo conjunto de variables, de aquellos que reducen el espacio
mediante la seleccion de variables dentro del universo inicial. Con el objeto de
diferenciar entre el uso de variables originales y el uso de variables generadas, se

designara a cada grupo de métodos con un nombre especifico.

Al primer conjunto de métodos, aquellos que buscan reducir la dimensionalidad
mediante la generacion de un nuevo conjunto de variables, se les denominard “Métodos
de seleccion utilizando variables compuestas”, ya que ellos utilizan alguna
transformacion de las variables originales. Al segundo conjunto de métodos, aquellos
que buscan reducir mediante la seleccion de variables originales, se les denominard
“Métodos de seleccion utilizando variables puras”, ya que seleccionan variables dentro

del universo inicial.



A modo de ejemplo, la Figura 2-1 representa de forma esquematica un caso en que para
un set de datos cualquiera compuesto de 6 variables (Xj), se desea seleccionar 3, donde
para el caso de la metodologia seleccionando variables puras, las variables
representativas son: Xp, X3 y X¢ y para el caso de la metodologia seleccionando

variables compuestas, se generan las nuevas variables: Y, Y2y Y3

X1

X2 X2 Yl

X3 Método X3 0 Y2

X4 X6 Y3

X5

<6 PURAS COMPUESTAS

Figura 2- 1: Esquema seleccion de 3 variables de un universo de 6

En las siguientes secciones se describen cada conjunto de métodos, buscando centrarse
en la descripcion de aquellos que parezcan ser trascendentes en la generacion de la

metodologia que motiva esta investigacion.

1.1 Método de seleccion utilizando variables compuestas

El objetivo de esta seccion es describir el método mas representativo de esta

clasificacion, el Analisis de Componentes Principales.

Como sefiala Jolliffe (2002), probablemente uno de los métodos de analisis multivariado
mas antiguo y conocido es el Andlisis de Componentes Principales (Principal
Component Analysis, “PCA”). Es importante sefialar que una variacion de este método
es conocida con el nombre de Analisis de Factores (Factor Analisys) y muchos textos

refieren errébneamente el término PCA como un caso especial de Analisis de Factores.



La técnica de componentes principales es debida a Hotelling (1933), aunque sus
origenes se encuentran en los ajustes ortogonales por minimos cuadrados introducidos

por K. Pearson (1901).

La idea central del PCA es reducir la dimension de un conjunto de datos, consistente en
un gran numero de variables interrelacionadas, pero manteniendo al méximo posible la
variacion presente en el conjunto de datos. Esto se logra transformando las variables
iniciales en un nuevo conjunto de variables que se denominan Componentes Principales
(PCs), las cuales no estan correlacionadas (son ortogonales), y se ordenan de manera tal
que las primeras retienen la mayor parte de la variacion presente en todas las variables

originales.

Técnicamente hablando, el método PCA es una transformacion lineal que representa los
datos iniciales en un nuevo sistema coordenado, tal que la mayor varianza de cualquier
proyeccion de los datos quede representada en la primera coordenada (denominada
primer componente principal), la segunda mayor varianza en la segunda coordenada y
asi sucesivamente, cumpliendo siempre la condicion que la siguiente componente

principal debe ser ortogonal a las anteriores'.

Los PCs pueden ser calculados en funcion de la matriz de varianza-covarianza o en
funcién de la matriz de correlaciones. Para esta investigacion, se explica el método en

funcién de la matriz de varianza-covarianza de los datos X de dimension p x p.

Se define z como el vector cuyo késimo elemento es z, correspondiente al késimo PC,

k=1,2,...,p. Entonces

z=A'X (2.1)

donde X es la matriz cuya késima columna es la serie de valores de la variable k,y A es
la matriz ortogonal cuya késima columna, g, , es el késimo vector propio de X . Asi, los

PCs son definidos como la transformacion ortonormal de X, de esta forma se cumple la

ecuacion

! Para ver la derivacion matematica del problema, ver Jollife (2002). Capitulo 1. Pag. 2-6



SA=AA (2.2)

donde Aes la matriz diagonal cuyo késimo elemento de la diagonal es 4, , el késimo

valor propio de la matriz X,y 4, = var(a, X) = var(z,).

Este método puede ser utilizado en reducciones de dimensiéon en conjuntos de datos,
cuando se desea retener aquellas caracteristicas de los datos que contribuyen mas a su
varianza, manteniendo los componentes principales de orden menor e ignorando

aquellos de orden mayor.

El caso de andlisis que motiva esta investigacion, busca representar una serie (por
ejemplo la serie de retornos de una cartera) en funcién de diferentes variables (por
ejemplo un subconjunto de indices), por este motivo se cree de vital importancia analizar
el uso de componentes principales como estimadores de una serie, es decir, el uso de
componentes principales en una regresion, analizando ademads, las estrategias en la

seleccion de los componentes principales que son relevantes en la regresion.

Las siguientes secciones analizan ambos aspectos basdndose principalmente en los
textos: Jackson (1991) “A User’s Guide to Principal Components” y Jollife (2002)

“Principal Components Analysis”.



11.1.1 Regresién con Componentes Principales

Esta seccion tiene como objetivo ilustrar el uso de componentes principales en el analisis
de regresiones lineales multiples. Para poder explicar los alcances de la aplicacion de
PCs en modelos de regresion lineal, se hard un breve resumen de los principios basicos

de la regresion de minimos cuadrados.

Sea y el vector de N x I medidas respuesta y X la matriz de N x p observaciones de las p

variables regresoras. El modelo tradicional de regresion es

y=Xb (2.3)

donde b es el vector de p x I coeficientes de regresion. La solucion de minimos

cuadrados para b es

b=[X"X] X'y (2.4)

Como se senala en Gunst (1983) una de las mayores dificultades con los estimadores de
minimos cuadrados en las regresiones con multiples variables, es el problema de la
multicolinealidad, el cual ocurre cuando una o mas variables son una combinacion lineal
de las otras, problema que puede ser detectado en algunos conjuntos de datos debido a la

presencia de alta correlacion entre las variables.

Si existe multicolinealidad, las varianzas de algunos de los coeficientes estimados en la
regresion son muy altas, y por tanto, pueden llevar a errores en la estimacion. En la
literatura estadistica existen variadas formas de lidiar con el problema de la seleccion de
variables para evitar multicolinealidad, y una de ellas es el uso de componentes

principales como variables regresoras.

Como los componentes principales son no correlacionados, no existe multicolinealidad

entre ellos, ademas los célculos para obtener los regresores se simplifican.

Técnicamente hablando, para realizar una regresion utilizando componentes principales,

primero se debe transformar las variables a PCs. Para esta seccion se utiliza la relacion
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z=XU (2.5)
donde U'U =1 . Esta descomposicion escala todos los vectores de coeficientes a *1.
Luego de obtener los PCs, se deben regresionar contra la variable respuesta obteniendo

y=zb, (2.6)
donde b, es el vector que contiene a los coeficientes de regresion obtenidos utilizando

los PCs.

Como se mencion6 anteriormente, el uso de componentes principales en regresiones
busca principalmente solucionar el problema de la multicolinealidad entre las variables
regresoras y sus efectos sobre la inversa de X'X, los errores estandar de los

coeficientes de regresion y la correlacion entre estos coeficientes.

El método de PCs abarca todos estos aspectos. La matriz Z'Z es diagonal, por lo tanto
los elementos de la inversa son los reciprocos de los elementos de la diagonal. Los
coeficientes de la regresion relativos a los PCs tendran errores estandar minimos ya que
los PCs no estan correlacionados y, por la misma razén, los coeficientes de regresion

seran no correlacionados.

Si todos los componentes principales son incluidos en la regresion, el modelo obtenido
es equivalente al que se obtiene con el método de minimos cuadrados. Por lo tanto, el
real beneficio del uso de componentes principales se observa cuando se desea

seleccionar un namero menor al total de variables.

La siguiente seccion, explica las implicancias de la seleccion de componentes

principales con el fin de reducir el espacio de variables.
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11.1.2 Estrategias para seleccionar Componentes en Regresiones

Una de las ventajas del PCA es su potencial para representar un set de variables en un
espacio de menor dimensionalidad. Cuando se escoge un subset de k componentes en la
ecuacion de regresion, existen 2 objetivos diferentes que son considerados como
conflictivos. Si el objetivo es eliminar varianzas grandes de los coeficientes de la
regresion producidas por el problema de multicolinealidad, se deben borrar aquellas
variables cuyo aporte a explicar la varianza total de los datos es muy pequefia, pero, al
mismo tiempo, se desea mantener aquellos componentes que tengan alta correlacion con

la variable dependiente y.

Una estrategia para escoger k, es borrar aquellas variables cuya varianza sea menor que
un nivel de corte especifico, es decir, retener aquellos componentes que en conjunto
permitan explicar un m% de la varianza total de los datos. Borrar variables basandose
solamente en las varianzas, es una estrategia sumamente simple, y por lo tanto, resulta

atractiva para los fines que se persiguen con esta investigacion.

Sin embargo, una baja varianza para un componente no implica necesariamente que el
respectivo componente no tenga importancia en el modelo de regresion. Por ejemplo,
Kung and Sharif (1980) proporciona un ejemplo del area de la meteorologia donde, en
una regresion, los PCs mas importantes para fines de la prediccion son en orden
decreciente, el octavo, segundo y el décimo. El décimo componente aporta menos del
1% de la varianza total de los datos, pero es un predictor importante de la variable
dependiente, y el PC mas importante en la regresion aporta el 24% de la varianza en y
pero solo el 3% de la varianza total de los datos. Mas ejemplos de este mismo tipo son

presentados en Jolliffe (1982).

De esta forma, es posible ver que, los dos objetivos de borrar aquellos componentes con
varianzas pequeias y mantener aquellos componentes que son buenos predictores de la

variable dependiente, pueden no ser alcanzables de manera simultdnea.
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En contraste con la seleccion basada solamente en el tamano de la varianza, el extremo
opuesto es basar la seleccion soélo en los valores de la medida de los estadisticos t,
midiendo la contribucioén independiente de cada PC a la ecuacion de regresion. Hill et
al. (1977) proporciona un analisis de varios criterios para decidir cudl PCs borrar de la

ecuacion de regresion. Sus criterios son de 2 tipos, dependiendo de si el objetivo

principal es obtener un b cercano a b, u obtener bX , la estimacion de Y, cercana a y o
E®).

Es posible concluir que la seleccion de los componentes principales relevantes
dependera exclusivamente del objetivo que se persigue con la representacion. En el
Capitulo 3 se analiza en detalle cual de los objetivos serd considerado como prioritario
en la implementacion de la metodologia que se busca desarrollar.

Otra forma de utilizar componentes principales para seleccionar variables regresoras es
utilizar los datos proporcionados por la composicion de cada componente principal y en
base a éstos, determinar las variables del universo original que son relevantes para el
analisis.

Para fines de esta investigacion, el uso de componentes principales en la regresion sera
enfocado so6lo como método en que se utiliza como variable regresora a los PCs
relevantes en la regresion, y no como método de seleccion de variables puras. >

Si se desea seleccionar variables puras, la siguiente seccion analiza diversos métodos
presentes en la literatura estadistica, y, siguiendo la linea investigativa, describe en
detalle s6lo aquellos considerados como atractivos por su potencialidad como candidatos

a utilizar en la metodologia que motiva la investigacion.

? Si se desea profundizar en el método, vea Jackson (1991) Capitulo 14.4 “Variate Selection”
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11.2 Métodos de seleccion utilizando variables puras
11.2.1 Introduccién

Esta seccion busca mostrar las diferentes formas que existen en la literatura para
seleccionar un subconjunto de variables que permitan ser consideradas como Optimas
dentro del universo total de éstas. Tetko et al (1996) plantea que existen varias formas
potenciales de resolver este problema, que se diferencian principalmente en el numero
de iteraciones necesarias para cada solucion (tiempo respuesta). Algunos de los
algoritmos presentados y sus respectivos tiempos de solucidon se presentan en la Figura

2-2.

N° de subset

estadisticos

analizados

) (tiempo) !

Andlisis de todos E oN '

los subsets : |
Set Heurfsticas i O(NIoaN) Mejor
inicial | (Algoritmos : (Nlogh) k| subset

genéticos) ! |

Métodos i O™ !

Figura 2- 2: Métodos para seleccion del mejor subset

Con el fin de analizar cada uno de los métodos presentados y su aplicabilidad al

problema, las siguientes secciones presentan una descripcion de cada uno de ellos.
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11.2.2 Métodos Estadisticos

Como todo problema de seleccion de subset optimo, el uso de métodos estadisticos tiene
como principal objetivo seleccionar un subset minimo de variables predictivas sin

sacrificar el poder explicativo de éstas.

La principal motivacion de la seleccion de subset parece surgir de inquietudes como: “si
3 regresores pueden “explicar” o “ajustar satisfactoriamente” una respuesta Y, ;por qué
usar 4?7, como lo muestran las notas de Mandel (1989). Algunas de las razones para
utilizar sélo un subset de las variables predictivas disponibles son dadas por Miller

(1984):

— Para estimar o predecir a un costo menor reduciendo el nimero de variables

sobre las cuales se deben recolectar los datos

— Para predecir mas adecuadamente eliminando variables que no aportan

informacion
— Para describir un set de datos multivariados.

— Para estimar coeficientes de regresion con menores errores estandar
(particularmente cuando algunos de los predictores estan altamente

correlacionados)

Textos estandar como Draper y Smith (1981) y Montgomery y Peck (1991) senalan que,

a grandes rasgos, es posible reconocer 2 grandes focos de estudio:
a) Metodologias de seleccion de subsets
b) Criterios de seleccion de subsets.

Estos focos de estudio han dado origen a una gran cantidad de articulos. Es por este
motivo, que algunos autores se han enfocado en estudiar el estado del arte en la

investigacion. En relacion a la seleccion de subset Optimo, el trabajo de Hocking (1976)
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provee una descripcion detallada del campo hasta mediados del 70. Al mismo tiempo,
Berk (1977) reporta una comparacion computacional de varios procedimientos de
seleccion, y Thompson (1978) da una revision y una evaluacion de procedimientos y
criterios de seleccion. Posteriormente, Miller (1984) y Grechanovsky (1987) ofrecen un
examen comprensivo de métodos y criterios de seleccion y discuten las potenciales
fallas que un analista puede enfrentar utilizando seleccion de subsets. Sparks y Zucchini
(1985) examinan los mismos temas, pero para el caso cuando hay multiples variables Y.
Hoerl et al. (1986) muestra un estudio computacional que implica ridge regression, y
seleccion de subset secuencial. Finalmente, destacan los trabajos de Kashid, y Kulkarni
(2002, 2003) quienes buscan una aproximacion para abarcar el problema cuando la
distribucion no presenta comportamiento normal y particularmente cuando presenta

colas gordas (fat tails).

Tanto para la descripcion de las metodologias de seleccion, como para los criterios, el
analisis se centrara en explicar aquellos con énfasis en los mas tradicionales y sencillos

de entender por el usuario. Con este fin, se utiliza la descripcion que provee el texto de

Draper y Smith (1981).
En relacion a las metodologias de seleccion, el analisis se centra en:
1) Analisis de todos los subset
i1) Seleccion forward
ii1) Eliminacion backward
iv) Regresion stepwise
Con respecto al criterio de seleccion, las medidas a analizar son:
i) R?
1) Varianza residual (MSE) s?

iii) Cp de Mallows
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Es importante mencionar que existen muchas otras metodologias que no seran
analizadas en este trabajo, tales como el stepwise directed search de Broersen (1986) o

ridge regression de Hoerl (1986) o el nonnegative garrote de Breiman (1995).

Existe ademds un enfoque paralelo al problema de seleccion de subset que utiliza una

perspectiva Bayesiana y que se presenta en el trabajo de Mitchell y Beauchamp (1988).

A continuacion se describe inicialmente los métodos de seleccion para luego abordar los

principales criterios de seleccion.

a) Metodologias de seleccion

En relacién a las metodologias de seleccion, Draper y Smith (1981) diferencia entre
aquellas consideradas como puramente enumerativas, como es el caso del analisis de
todos los subset, de aquellas denominadas como secuenciales, que van paso a paso
eliminando o agregando variables segiin alglin criterio. Este es el caso de la seleccion

forward, eliminacioén backward y la regresion stepwise.

i. Analisis de todos los subsets:

Este primer procedimiento requiere el ajuste de cualquier regresion posible que
involucra a cualquier nimero de variables X, ..., X, Como cada X; puede estar, o
no estar en la ecuacion (dos posibilidades) y es verdadero para cada Xj, i=1,2,...,n
existen 2" ecuaciones posibles. Si n=10, un niimero no despreciable, 2" =1024
ecuaciones deben ser examinadas. Posteriormente se debe analizar la 6ptimalidad de

cada regresion, determinada de acuerdo a un criterio de seleccion preespecificado.

En general, el analisis de todas las regresiones es un método cuya conveniencia
dependera del tiempo computacional que esta dispuesto a utilizar el usuario. Por una
parte, significa que el usuario ha analizado todas las posibilidades, pero a su vez

también implica que ha examinado un gran nimero de ecuaciones de regresion, que
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muchas veces, analizando cuidadosamente el problema, serian rechazadas de plano.
El tiempo computacional usado cuando el nimero de variables examinadas es no
despreciable, es enorme. Algunos tipos de procedimientos de seleccion que acortan
el tiempo de ejecucion analizando un ntimero menor de regresiones son preferibles,
en aquellos casos en que el usuario esta dispuesto a sacrificar la precision de la

respuesta, en la busqueda de una disminucion en el tiempo computacional utilizado.

ii. Seleccion forward:

Este procedimiento parte del modelo de regresion sin ninguna variable y en cada
etapa se introduce la mas significativa hasta una cierta regla que determina cuando
ya no es necesario seguir ingresando variables. Los pasos bésicos de este

procedimiento son los siguientes:

1. Se selecciona el X mas correlacionado con Y (supongamos que es Xj) y se

encuentra la ecuacion de regresion lineal de primer orden Y = f(X,)

2. Se chequea si esta variable es significativa. Si no lo es, se quita y se adopta el

modelo ¥ =Y como el mejor, si no, se busca la segunda variable predictiva a

entrar en la regresion.

3. Se calcula el valor del test F parcial’® para todas las variable predictivas que

no estan en la regresion.

4. El valor del test F parcial mayor, llamado, Fy, se compara con un nivel de

significancia preseleccionado, llamado Fj,.

5. Si Fi>F, se debe agregar la variable Xy, la que origind el Fy, posteriormente
se debe recalcular la ecuacién de regresion en las variables restantes, y

reingresar a la etapa 3

3 El valor F-parcial es asociado con un test de Ho: B=0 versus H,: p#0 para cualquier coeficiente particular
de regresion, dependiendo del texto el término F parcial se puede referir también como el F-estadistico
para una variable predictiva particular. El valor F-parcial se calcula como
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6. Si Fy<F,, se debe seleccionar la ecuacion de regresion como la calculada.

Este procedimiento de introduccidén progresiva tiene la ventaja de necesitar poco
calculo, pero presenta un grave inconveniente, y este es que pueden aparecer errores
porque las variables introducidas permanecen en el modelo aunque el algoritmo en
pasos sucesivos introduzca nuevas variables que aportan la misma informacién de

las primeras.

iti. Eliminacion Backward.:

El método de eliminacion backward (backward elimination) es también un
procedimiento que necesita de pocos céalculos. Trata de examinar sélo la “mejor”
regresion que contiene un cierto nimero de variables. Los pasos basicos de este

procedimiento son los siguientes:
1. Parte del modelo de regresion que incluye a todas las variables.
2. Se calcula el valor del test F parcial para cada variable predictiva

3. El valor del test F parcial menor, llamado, Fy, se compara con un nivel de

significancia preseleccionado, llamado Fj,.

4. Si F < Fy, se debe quitar la variable X;, la que origin6 el Fy, posteriormente
se debe recalcular la ecuacion de regresion en las variables restantes, y

reingresar a la etapa 2
5. SiFp > Fy, se debe seleccionar la ecuacion de regresion como la calculada.

Este procedimiento presenta la ventaja de permitir al usuario ver todas las variables
en la ecuacion una vez, con el objeto de poder observar el comportamiento del
conjunto completo. Es econdmico en términos de tiempo computacional. Sin

embargo, si los datos ingresados generan una matriz X’X que es cercana a singular,
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entonces la ecuacion puede contener errores’. Se debe considerar ademas, que una
vez que una variable ha sido eliminada en este proceso se ird para siempre. Asi
modelos alternativos que utilicen la variable eliminada no estan disponibles para un

posible analisis.

iv. Regresion Stepwise:

Este procedimiento puede ser visto como una metodologia que mezcla los dos

procedimientos anteriormente descritos.

El método Stepwise comienza eligiendo una ecuacion que contiene la variable X
que presenta el mayor ajuste (variable X que presenta el coeficiente de correlacion
mas alto con la serie Y) y luego apunta a construir la ecuaciéon con adiciones
secuenciales de X, uno a la vez, mientras estas adiciones sean utiles. El orden de las
adiciones es determinado usando los valores del test F parcial para seleccionar cual
variable debe entrar la proxima vez. El mayor valor de test F parcial es comparado a
un nivel de significancia predeterminado que determina el valor F que se denomina
como Fj,, y que sera la cota impuesta por el usuario para que una variable ingrese a
la regresion. Después de que una variable ha sido agregada, la ecuacion es analizada

para ver si cualquier variable debe ser borrada con un criterio de significancia F oy,
Los pasos basicos de este procedimiento son los siguientes:

1. Se selecciona el X mads correlacionado con Y (supongamos que es X;) y se

., L : Y=f(X
encuentra la ecuacion de regresion lineal de primer orden JX)

2. Se chequea si esta variable es significativa. Sino lo es, se quita y se adopta el

modelo ¥ =Y como el mejor.

* Estos errores estan asociados a la dificultad de invertir matrices singulares. Actualmente, el problema de
la inversion de la matrices singulares no es considerado un problema, ya que se soluciona con algoritmos
de inversion de matrices mas sofisticados.
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Si es significativa, se examinan los valores de test F parciales de todas las
variables predictivas que no estan en la regresion. El Xj con el valor mas alto

(supongamos X;) es seleccionado y se ajusta una segunda ecuacion de

regresion V=X, X,)

La regresion es chequeada por significancia, se nota una mejora en el criterio
de ajuste, y los valores de F parciales para ambas variables ahora en la

ecuacion (no solo la recién ingresada) deben ser estimados.

El menor de estos Fs parciales es comparado a un F con un nivel de
significancia predeterminado que se denomina como F,y y que serd la cota
impuesta por el usuario para que una variable salga de la regresion. La
variable predictiva correspondiente es retenida o rechazada en la ecuacion de

acuerdo a si con el test es significativa o no.

Este testeo del “predictor util” en la ecuacion debe ser realizado en cada

etapa del procedimiento stepwise.

El procedimiento termina cuando ninguna variable en la ecuacion actual
puede ser removida y el mejor candidato proximo no puede mantener su
lugar en la ecuacion (a menos que los niveles de o de entrada y salida sean

escogidos equivocadamente para proveer un efecto ciclico®).

La razén del andlisis del “predictor util” en cada etapa del procedimiento radica en el

hecho de que una variable que puede haber sido el mejor candidato entrante en una

etapa anterior, puede en una etapa posterior, ser superfluo por las relaciones entre ¢l

y las otras variables que ahora estan en la regresion.

Para chequear este efecto, se evalta el criterio de F parcial para cada variable en la

regresion en cualquier etapa de calculo, y el menor de estos valores de F parciales (el

° Es recomendado elegir los mismos niveles de significancia para ambos el test de entrada y el de salida.
Si un o menor es escogido para el test de salida que para el de entrada, un patréon ciclico puede ocurrir.
Usar un o mayor para el test de salida puede causar que variables cuya contribucion se ha debilitado se

mantengan.
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que puede estar asociado con el ingresado mas reciente o con uno ingresado
anteriormente) se compara con un punto de porcentaje preseleccionado de la

distribucion F apropiada o a un valor F de falla correspondiente.

Una discusion de las ventajas y desventajas de este método se encuentra en Ralston y

Wilf (1962).

b) Criterios de seleccion

Para decidir entre dos o mas subconjuntos de variables regresoras en el estudio de un

modelo de regresion multiple, se requiere de medidas del ajuste del modelo construido.

Si se supone que el numero maximo de variables explicativas que puede haber en el
modelo es n, el nimero de observaciones es N y, si se ajusta un modelo de regresion
lineal con k variables, el nimero de pardmetros del modelo es k£ + 1. Entonces se definen

las siguientes medidas o criterios que permiten medir el ajuste:

i. Uso del Coeficiente R’:

El coeficiente R* permite medir el porcentaje de la varianza de la serie Y que es

explicado por la regresiéon Y. Existen varias formas anilogas de definir el

. . . ., 2
coeficiente. Con fines de esta investigacion se define R” como:

o0 _,_ E@)-E@) _

R* = =
oy E(Y*)-EQX)

(2.7)

|
~NON NN

La principal dificultad que surge, es que este criterio aumenta al ir introduciendo

nuevas variables en el modelo. De esta forma, si se define Rf. ,j=1,...,n, como el
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maximo valor posible de R? cuando en el modelo hay j variables explicativas, es

. . . 2 2
<
posible verificar que siempre R; | < R; .

Sin embargo, es posible establecer andlisis complementarios que solucionen este

problema. Un criterio sencillo es considerar un niimero pequeiio A y elegir el

modelo con j mas pequefio tal que R, — Rf < A (R] es el coeficiente del modelo
con k variables regresoras).

Otra forma de solucionar el inconveniente anterior, es utilizar la medida de R

ajustado. Se define el coeficiente R” ajustado como:

N-1

Ez 21—(1—R2)m

(2.8)

. D2 . , .
El coeficiente R° tiene en cuenta el nimero de variables regresoras y no

necesariamente crece al introducir un mayor nimero de variables. Por lo tanto,

. . JN ., , . 2
un buen criterio a utilizar es buscar aquella regresion que tenga el maximo R,

Uso de la varianza residual (Mean square error) s

2
Se define s° como:

N

s; = (k oD Zl (2.9)

Un buen criterio de seleccion del subconjunto de variables, es elegir el

subconjunto de j variables que minimiza el valor sf, siendo ésta la varianza

residual obtenida con el modelo de j variables.

Teniendo en cuenta que
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— s
R’ = -— (2.10)
UY
se deduce que
RI>R s <s (2.11)

por tanto, el criterio de minimizar la varianza residual es equivalente al criterio

de maximizar el coeficiente R* ajustado.

Otra forma de utilizar este criterio es a través del analisis del grafico sf vs j. Si se
realizan todas las regresiones en un problema con un gran nimero de variables,
el valor de sf, es decir, de la varianza residual mientras el nimero de variables
aumenta, indica el mejor punto de corte de variables en la regresion.

Para realizar el grafico se deben obtener, las varianzas residuales de todos los set

de k variables, donde £ es el nimero de pardmetros en el modelo incluyendo fy.

El ajuste de ecuaciones de regresion que involucra mas variables regresoras que
las que son necesarias para obtener un ajuste satisfactorio es llamado overfitting.
Mientras mas variables regresoras son incluidas a una ecuacién que ya exhibe

overfitting, la varianza residual tendera a estabilizarse y se aproxima al verdadero
valor de o’ mientras el nimero de variables aumenta, asegurando que todas las

variables importantes hayan sido incluidas.

Este procedimiento da una estimacion asintotica de o con la cual se puede

elegir un modelo o modelos cuya estimacion de la varianza residual sea dada por

la asintota y que contengan el menor numero de variables para alcanzarlo.
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1ii. Uso del estadistico de Mallows Cp:

Los criterios anteriores se basan en la media de los errores al cuadrado, pero
también es interesante tener en cuenta el sesgo en la seleccion del modelo, ya que
si se omite una variable regresora importante los estimadores de los coeficientes
de regresion son sesgados y los criterios anteriores pueden elegir un modelo que

tenga sesgo grande aunque su media de los errores al cuadrado sea pequeiia.

Un criterio que tenga en cuenta el sesgo ayudara a elegir el modelo
adecuadamente. Con este objetivo surge el estadistico Cp de Mallows definido

como

st s’
Cp:p+(N—p){ F— } (2.12)

S

donde sﬁ es la varianza residual de un modelo que contiene p parametros, p es el

namero de parametros del modelo incluyendo By, y s* es la varianza residual de

la ecuacion mas grande postulada, que contiene todos los Xs.

Es importante notar que hay varios C, para cada p, excepto para el valor de C,

cuando todas las variables son incluidas, C,+; con:

2 2 2 2

Cy=n+1+(N=(n+1) 21" = p 1+ (N—n—1)—"
N S

=n+l  (2.13)

Esencialmente se comparan los modelos con p parametros al modelo completo
con n+1 parametros.

. .y y 2 Ie .7
Si una ecuacion con p parametros es adecuada, E( sf?) = o7, ademas también se

asume que E(s?) = o, y que por lo tanto, aproximadamente E(C,)=p para un

modelo adecuado. Por lo tanto, se desprende que el grafico C,, versus p mostrara
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los “modelos adecuados” como puntos cercanos a la linea C,=p. Ademas puede

probarse que en los modelos sin sesgo” Cp = p.

Ecuaciones con problemas de ajuste, es decir, ecuaciones sesgadas, se presentan
como puntos sobre la linea C,=p. La altura actual de cada C,, de cada punto
graficado, es también de importancia porque es una estimacion de la suma total
de cuadrados de discrepancia (errores de varianza mas error de sesgo) del

modelo ajustado con respecto al modelo verdadero.

Asi luego de analizar el grafico de C, vs p, se busca una regresion con un bajo
valor de C, sobre la recta C, igual a p. La Figura 2-3 muestra un ejemplo del

Grafico C, vs p.

tallow's Cp

most adequate madel

1 2 5 11
B = number of wariaghles + 1

Figura 2- 3: GraficoCp vs p

6 Para ver mas detalles del analisis del estadistico Cp de Mallows ver Mallows, C. (1973). Some
comments on Cp.
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11.2.3 Anélisis Heuristicos

Como se senala a lo largo del texto, existe un gran nimero de métodos que permiten

resolver el problema de la seleccion dptima de un subconjunto de variables.

Sélo como una forma de ilustrar la revision bibliografica que se hizo a lo largo de la
investigacion, esta seccion explica algunos de los métodos que se analizaron como
posibles alternativas, pero que finalmente no fueron utilizados en la metodologia

propuesta.

La rama de investigacion que se describe en esta seccion estd compuesta por los

llamados anélisis heuristicos.

El término heuristica es utilizado para referirse a aquellos métodos o algoritmos
exploratorios para la resolucion de problemas, en los que las soluciones se descubren por
la evaluacion del progreso logrado en la busqueda de un resultado final. Se trata de
métodos en los que, aunque la exploracion se realiza de manera algoritmica, el progreso
se logra por la evaluacion puramente empirica del resultado. Con estos métodos se gana

eficacia, sobre todo en términos de eficiencia computacional, a costa de la precision.

Las técnicas heuristicas son usadas por ejemplo en problemas en los que la complejidad
de la solucidn algoritmica disponible es funcién exponencial de algin pardmetro; cuando
el valor de éste crece, el problema se vuelve rapidamente inabordable. Estas técnicas no
aseguran soluciones Optimas sino solamente soluciones factibles, aproximadas, y
frecuentemente no es posible justificar la validez del resultado. La popularizacion del
concepto se debe al matematico George Polya, con su libro Cémo resolverlo (How to

solve it (1957)).

Por otra parte, existen formas de relacionar estas heuristicas de manera inteligente en la
busqueda de soluciones dptimas, procedimiento que se conoce con el término de meta-
heuristica (Glover, 1986), y es extensamente aplicado en la literatura (Laporte and
Osman, 1995; Gendreu, Laporte and Potvin, 1995; Al-Mahmeed, 1996; Charon and
Hudry, 1996; Osam and Nelly, 1996).


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=George_Polya&action=edit

27

Una meta-heuristica se refiere a una estrategia que guia y modifica otras heuristicas para
producir soluciones mejores que aquellas que normalmente son generadas en busquedas
de optimalidad local. Las heuristicas guiadas por tales meta-heuristicas pueden ser
procedimientos muy complejos o pueden implicar nada mds una descripcion de
movimientos disponibles para transformar una soluciéon en otra, unidas con una regla

asociativa de evaluacion.

Por muchos afios, la concepcion basica de un procedimiento heuristico era proveer de
una regla inteligente o una regla interactiva que termine cuando ninguna solucion
inmediatamente accesible pueda mejorar la ultima encontrada. Estas heuristicas
interactivas son generalmente referidas a métodos descendentes, métodos ascendentes o
métodos de busqueda local. Consecuentemente, el surgimiento de métodos que parten de
este disefio clasico, y que lo hacen por medio de un sistema principal organizado,
constituyen un importante avance. Un extenso conocimiento de este avance comenzo a

aparecer solo durante la ultima década, aunque su origen se remonta a varios afos atras.

La evolucion de las meta-heuristicas durante la pasada media docena de afios ha
experimentado una mejora explosiva. Las meta-heuristicas en su forma moderna se
basan en una variedad de interpretaciones sobre qué constituye una busqueda

“inteligente”.

A continuacion se presentan meta-heuristicas cuya aplicabilidad parece razonable en la
busqueda de la solucion del problema planteado: Algoritmos Genéticos, Tabt Search y

Simulated Annealing.
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a) Algoritmos Genéticos (GA)

Es una técnica de busqueda utilizada en ciencias de la computacion para encontrar
soluciones aproximadas a problemas de optimizacion y busqueda. Especificamente esta
técnica cae en la categoria de técnicas de busqueda local y es por tanto generalmente una
busqueda incompleta. Los algoritmos genéticos son una clase particular de algoritmos
evolutivos que usan técnicas inspiradas por la biologia evolutiva como herencia,

mutacion, seleccion y cruza (también llamado recombinacion).

Los algoritmos genéticos tipicamente se implementan como simulaciones
computacionales en las cuales una poblacion de representaciones abstractas (llamados
cromosomas) de soluciones candidatas (llamadas individuos) a un problema de
optimizacion, evoluciona hacia mejores soluciones. Tradicionalmente, las soluciones se
representan en binario como un vector de ceros y unos, pero es posible también

presentar diferentes configuraciones.

La evoluciéon comienza de una poblacién de individuos completamente aleatorios y
sucede en generaciones. En cada generacion, las aptitudes de toda la poblacion son
evaluadas, individuos multiples son seleccionados estocasticamente de la poblacion
actual (basado en sus aptitudes), y modificados (mutados o recombinados) para formar
una nueva poblaciéon. La nueva poblacion es usada en la siguiente iteracion del

algoritmo.

Existen varias ventajas y desventajas en la utilizacion de este método. A continuacion, se
presentan algunas observaciones generales acerca de la generacién de soluciones via

algoritmos genéticos:

—  En algunos problemas con suficiente complejidad, GA puede tener la tendencia
de converger a soluciones 6ptimas locales en lugar de hacerlo al éptimo global
del problema. La probabilidad de que esto ocurra depende de la forma del
entorno, ciertos problemas pueden proveer un facil acceso al optimo global, y

otros pueden hacer mas facil para la funcion el encontrar el 6ptimo local.
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Operar en conjuntos dindmicos de datos es dificil, dado que los genomas
comienzan a converger tempranamente en soluciones que pueden no ser
validas por mucho tiempo para datos posteriores. Algunos métodos han sido
propuestos para remediar este problema aumentando la diversidad genética de
alguna forma y previniendo convergencia temprana, también aumentando la
probabilidad de mutacion cuando la calidad de la solucion baja o introduciendo
ocasionalmente elementos completamente nuevos generados aleatoriamente

dentro del pool genético.

La seleccion es claramente un operador genético importante, pero la opinion
estd dividida sobre la importancia de la cruza versus la mutacién. Algunos
argumentan que la cruza es mas importante, mientras que la mutacion es solo
necesaria para asegurar que soluciones potenciales no se pierdan. Otros
argumentan que la cruza en una gran poblacion uniforme solo sirve para
propagar innovaciones encontradas originalmente por la mutaciéon, y que en
una poblacion no uniforme la cruza es casi siempre equivalente a una mutacion

muy grande.

Generalmente, los GA pueden encontrar rapidamente buenas soluciones,

incluso para espacios de busqueda dificiles.

Como en la solucion de cualquier problema, es necesario estimar ciertos
parametros. En el caso de los GA, algunos de estos parametros son: la
probabilidad de mutacion, la probabilidad de recombinacion y el tamaiio de la
solucion para encontrar ajustes razonables para la clase de problema en la que
se estd trabajando. Una tasa de mutacion muy pequeia puede conducir a
derivaciones genéticas o convergencia prematura del algoritmo genético en un
optimo local. Una tasa de mutacion que es muy grande puede conducir a perder
una buena solucion. Hay limites superiores e inferiores tedricos pero no

practicos aun para estos pardmetros que pueden ayudar a guiar la seleccion.
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Los problemas que parecen ser particularmente apropiados para ser resueltos por
algoritmos genéticos incluyen problemas de horario y programacion, también ha sido
aplicado a la ingenieria, y generalmente se aplican como una aproximacion para resolver

problemas de optimizacion global.

Como regla general los GA pueden ser tutiles en dominios de problemas que tengan
entornos complejos, dado que operadores como la recombinacion se han disefiado para
mover la poblacion desde un optimo local en el cual un método tradicional podria

quedarse pegado.

b) Tabu Search

Uno de los mas destacados métodos dentro de las metaheuristicas fue introducido y
formalizado por Glover (Glover, 1966, 1969; Glover y Laguna, 1977) y es conocido con
el nombre de Tabu Search. El algoritmo radica en dos ideas principales, reestructurar
multiples reglas de decision con el proposito de combinarlas o alternarlas con nuevas
decisiones de produccion no provistas por ninguna de las reglas aisladas, y llevar

patrones de busqueda mas alla del simple 6ptimo local.

La busqueda Tabu usa un procedimiento de busqueda local o de vecindario para
moverse de forma iterativa desde una solucidén x a una solucion x’ en el vecindario de x,

hasta que algun criterio de detencion haya sido satisfecho.

Para explorar regiones del espacio de busqueda que hayan sido dejadas sin explorar por
el procedimiento de busqueda local y que por esto, hayan escapado al 6ptimo local, la
busqueda tabi modifica la estructura del vecindario de cada solucién a medida que la
busqueda progresa. Las soluciones admitidas en N*(x), el nuevo vecindario, se
determinan a través del uso de estructuras de memoria especiales. La bisqueda ahora

. . . . .7 *r b *
progresa por movimientos iterativos desde una solucion x a una solucion x en N (x).

Tal vez el tipo més importante de memoria de corto plazo para determinar las soluciones

en N*(x), también es el que le da su nombre a esta busqueda, es el uso de la lista tabt, la
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cual en su forma mas simple, contiene las soluciones que han sido visitadas en el pasado
. . . , # .
reciente. Las soluciones en la lista tabt se excluyen de N (x). Otras estructuras de lista

tabu prohiben soluciones que tengan ciertos atributos o previenen ciertos movimientos.

Las listas tabi que contienen atributos son mucho mas efectivas, sin embargo crean un
nuevo problema. Con la prohibicion de un atributo como tabu, tipicamente mas de una
solucion es declarada como tabl. Algunas de estas soluciones que deben ahora ser
evitadas pueden ser de excelente calidad y no haber sido visitadas aun. Para superar este
problema, se ha introducido el criterio de aspiracion, el cual permite la eliminacion del
estado tabu de una solucién y por tanto la incluye en el conjunto permitido. Un criterio
de aspiracion cominmente utilizado consiste en permitir soluciones que sean mejores

que la mejor solucion actualmente conocida.

c) Simulated Annealing

Es un algoritmo genérico meta-probabilistico para el problema de optimizacioén global,
y se destaca por su capacidad para localizar una buena aproximacion al 6ptimo global de
una funcion dada en un gran espacio de busqueda. Fue inventado de forma
independiente por S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt y M. P. Vecchi en 1983, y por V. Cerny
en 1985.

El nombre y la inspiracion proviene del “recocido” (annealing) en metalirgica, una
técnica que involucra calentamiento y enfriamiento controlado de un material para
aumentar el tamafio de sus cristales y reducir sus defectos. EI calor ocasiona que los
atomos se despeguen de sus posiciones iniciales (un minimo local de energia interna) y
vaguen aleatoriamente a través de estados de mayor energia; el enfriamiento lento les da
mas oportunidades de encontrar configuraciones con menos energia interna que la
inicial.

Analogamente a este proceso fisico, en cada paso de un algoritmo de simulated

annealing se reemplaza la solucion actual por una solucion aleatoria cercana, escogida
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con una probabilidad que depende de la diferencia entre los valores correspondientes de
la funcion y un pardmetro global 7 (llamado la temperatura), el cual decrece
gradualmente durante el proceso. La dependencia es tal que la solucién actual cambia
casi siempre de manera aleatoria cuando 7 es grande, efecto que decrece fuertemente
cuando 7 se acerca a cero. El permiso para los movimientos ascendentes evita que este
método se pegue en un minimo local, solucidon que se obtendria con los métodos del

gradiente.

En el método simulated annealing (SA), cada punto s del espacio de busqueda se
compara con un estado de algin sistema fisico, y la funcién E(s) a ser minimizada se
interpreta como la energia interna del sistema en ese estado. Por lo tanto la meta es traer

al sistema, desde un nivel inicial arbitrario, a un estado con la minima energia posible.

En cada paso, la heuristica de SA considera algunos vecinos s’ del estado actual s, y
decide probabilisticamente entre mover el sistema al estado s’ 0 permanecer en el estado
s. Las probabilidades se eligen de tal forma que el sistema tienda en ultima instancia a
moverse a estados de menor energia. Tipicamente este paso se repite hasta que el
sistema alcanza un estado que es suficientemente bueno para la aplicacion, o hasta que

se agota el “presupuesto” asignado en recursos computacionales.

La probabilidad de hacer una transicion desde el estado actual s a un estado candidato
nuevo s’ es una funcion P(e, e’, T) de las energias e=E(s) y e’=E(s’) de los dos estados,
y de un parametro global que varia con el tiempo 7 llamado temperatura. Un
requerimiento esencial de la probabilidad de transicion P es que debe ser distinta de cero
si e >e, lo que significa que el sistema se puede mover a un nuevo estado cuando este es
peor (tiene mayor energia) que el actual. Este hecho es el que permite prevenir, a este
método de quedar pegado en un minimo local, un estado en que la energia esta lejos de

ser minima, pero aun asi posee menos energia que cualquiera de sus vecinos.

Por otra parte, cuando 7 se acerca a cero, la probabilidad P(e, e’, T) debe tender a cero si
ee, y a un valor positivo si e’<e. De esa manera, para valores suficientemente

pequenos de 7, el sistema se movera a favor de ir hacia a valores de menor energia, y



33

evitara aquellos movimientos que lleven a valores de energia mayor. En particular,
cuando T sea cero, el procedimiento se reducird al algoritmo del gradiente, el cual
realiza el movimiento si y solo si se mueve hacia abajo, es decir, hacia valores de menor

energia.

La funcion P usualmente se escoge de tal forma que la probabilidad de aceptar un
movimiento decrece cuando la diferencia e’- e aumenta, esto es, pequefios movimientos
hacia arriba son mds deseados que grandes movimientos. Sin embargo, este
requerimiento no es estrictamente necesario, condicional a que se resuelvan los

requerimientos antes mencionados.

Dadas estas propiedades, la evoluciéon del estado s depende crucialmente de la

temperatura 7.

La temperatura se reduce gradualmente a medida que la simulaciéon avanza.
Inicialmente, T se fija en un valor alto (o infinito), y este decrece a cada paso de acuerdo
a algin “programa de recocido”, el cual puede ser especificado por el usuario, pero debe
terminar con T=0 hacia el final del tiempo asignado. En ese sentido, se espera que el
sistema vague inicialmente hacia una amplia region del espacio de busqueda que
contiene buenas soluciones, ignorando caracteristicas pequefias de la funcion de energia;
luego vuelva hacia las regiones de poca energia que comienzan a hacerse cada vez mas
estrechas para finalmente moverse hacia abajo de acuerdo a la heuristica del método del

gradiente.

Este algoritmo parece ser particularmente bueno, incluso puede ser demostrado que, para
cualquier problema finito, la probabilidad de que el algoritmo de simulated annealing
termine con una solucion que sea el optimo global se acerca a 1 a medida que el tiempo
de andlisis se extiende. Sin embargo, el tiempo de andlisis requerido para asegurar una
probabilidad significativa de éxito generalmente excede el tiempo requerido para una
busqueda completa del espacio solucion, lo que lo transforma en un algoritmo poco

practico cuando la 6ptimalidad de la solucion es prioritaria.



34

1. PROBLEMA Y METODOLOGIA PROPUESTA
I11.1 Explicacién del Problema

Basicamente, el problema que motiva esta investigacion es la necesidad de representar
de la mejor manera posible cualquier cartera de inversion. Como se menciond
anteriormente, el problema de la representacion de un portafolio de inversion mediante
un subset de clases de activos, es enfrentado diariamente dentro del mundo financiero, y

se conoce informalmente como proceso de “Mapeo de carteras”.

Para poder abordar el problema, se identifican 2 etapas. La primera etapa consiste en la
generacion de un procedimiento que permita representar m activos que componen una
cartera de inversion, mediante un conjunto de 7 clases de activos con n <m . La segunda
etapa, consiste en generar una metodologia que permita seleccionar un subconjunto k de
clases de activos dentro de un set de 7 clases, con k< n. El problema de la segunda etapa
se puede describir en términos practicos como la seleccion de k variables dentro de un
universo de n variables y es el que motiva gran parte de la literatura presentada en el

Capitulo 2.

Técnicamente, es posible formalizar el problema de la segunda etapa como:

Min  f(Y,X)
s.a W*1=1
W2>0
w<1

#{w, >0} <K
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Donde

- f(Y,X) : Funcion que representa el criterio de ajuste utilizado en el problema

- Y: Vector de retornos que representa a la cartera de inversion

- X: Matriz de retornos de las variables que representan las clases de activos de la

cartera
- W: Vector de posiciones

- K: Numero de final de clases con que se desea realizar la representacion.

Una vez establecidas las etapas y las variables que son necesarias para poder
comprender el problema que motiva la presente investigacion, es posible buscar una

metodologia que permita solucionar todas las aristas del problema.

La proxima seccion describe la metodologia propuesta y las distintas interrogantes que

se deben resolver para lograr su implementacion.
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I11.2 Discusion de la Propuesta Metodoldgica

La hipotesis de este trabajo es que es posible desarrollar una metodologia simple y
robusta que permita representar carteras de mercados emergentes que se caracterizan por
tener pocas transacciones, mediante conjuntos de clases de activos de distinta
dimensionalidad, y que estas representaciones retengan el comportamiento basico de la
cartera de inversion original. En concordancia con la hipdtesis propuesta, el objetivo
general de esta tesis consiste en disefiar una metodologia que defina para cada numero m
de activos que componen una cartera de inversion, cudl es la composicion optima de k
clases, dentro de un universo de n clases de activos, que permite representar un

portafolio determinado.

Para lograr generar una metodologia que se adapte de la mejor forma posible al
inversionista, es necesario resolver ciertas inquietudes referentes a la forma del manejo
de datos y carteras que sea acorde al mercado y a las necesidades propias del usuario. A
continuacion se establecen aquellas interrogantes que se consideran como relevantes a la
hora de generar la metodologia, explicando para cada una de ellas, el problema que
implican en la representacion y el impacto de la solucion en el disefio de metodologia

buscada.
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111.2.1 Precios para representar la Cartera de Inversion

Como se menciond anteriormente, el principal objetivo de esta investigacion es lograr

representar, de la mejor forma posible, una cartera de inversion especifica.

Para representar esta cartera de inversion, es necesario establecer qué precios se
utilizaran para representar la inversion de la cartera a lo largo del tiempo, es decir, es

necesario establecer la serie que se busca imitar con la representacion.

La tendencia natural, seria utilizar los precios historicos que ha tenido esta cartera de
inversion a lo largo del tiempo, es decir, si la cartera de inversion que se busca imitar
fuese por ejemplo, un fondo mutuo, se entiende como precios historicos los valores

cuota que el fondo ha obtenido a lo largo de la historia.

Sin embargo, el uso de los precios histdricos de la cartera presenta varios problemas.

Los tres problemas principales que implica el uso de precios histdricos son
a) La cartera de inversion es activa

b) Los papeles que componen la cartera cambian sus caracteristicas con el

tiempo
c) Falta de precios en mercado incompletos

Algunos de éstos, son propios de cualquier mercado de inversion, independiente de la
profundidad de éste, y algunos son propios de mercados emergentes, como el mercado

nacional, que tienen la caracteristica de ser mercados iliquidos, de pocas transacciones.
A continuacion se explica en detalle cada uno de los problemas.
a) Cartera Activa

Cartera activa, se refiere a la variabilidad que tienen las carteras de inversion a lo largo
del tiempo. Por lo general, los managers que manejan portafolios de inversion
constantemente cambian su cartera, tanto en seleccion de activos como en exposicion,

con el objetivo se buscar retornos mayores.
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Por lo tanto, el supuesto de que la cartera mantiene sus posiciones estables durante todo

el periodo a evaluar es insostenible.

Esta caracteristica es propia de cualquier mercado de inversion y de cualquier cartera de

inversion que se gestione en forma activa.
b) Los papeles que componen la cartera cambian sus caracteristicas con el tiempo

Una particularidad de los papeles de Renta Fija, es que cambian sus caracteristicas a lo
largo del tiempo. Muchas de las caracteristicas propias de los papeles de Renta Fija van
variando, por ejemplo, la duracion de los papeles varia a lo largo del tiempo, lo mismo

ocurre con la clasificacion de riesgo del papel.

Esta caracteristica es propia de cualquier mercado de Renta Fija, independiente de la

completitud de este.
c) Falta de precios en mercado incompletos:

Aunque un papel no cambiase de caracteristicas, como es el caso de las acciones, existe

el problema de la falta de precios para todos los dias cuando el papel es poco liquido.

Esta es una caracteristica propia de mercados emergentes que presentan el problema de

mercados incompletos debido a la baja frecuencia de transacciones de algunos papeles.

Para solucionar los problemas anteriormente descritos se propone realizar un proceso
que se denominara como “Pre-Mapeo” Este proceso consistira basicamente en replicar el
comportamiento de la cartera actual en el pasado. Para lograr este objetivo, lo primero es
mantener fijas las posiciones actuales de la cartera en cada uno de los activos de

inversion. Con esto se soluciona el problema de la cartera activa.

Por otra parte, para representar a cada activo de la cartera, se propone utilizar una serie
de indices, los cuales se definen como un activo o portafolio de activos que poseen la

caracteristica de ser estables en su definicion y completos en precios.
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Estables en su definicion, se refiere a la caracteristica que posee el indice de ser capaz de
representar al activo en sus condiciones actuales, alin mejor que una serie de precios de
ese mismo papel. Por ejemplo un bono va cambiando su duracion a través del tiempo,
mientras que en el caso del indice que representa al mismo bono, la duracion puede
mantenerse constante, por lo que para representar ese activo en particular es mejor
utilizar una secuencia de “precios” de un indice que mantenga constantes sus
caracteristicas en lugar de los precios reales del mismo activo. Con esto se soluciona el

problema del cambio de caracteristicas del papel.

Completos en precios, se refiere a la caracteristica de poseer precios diarios, es decir, un
activo o conjunto de activos para el cual se ha resuelto el problema de la ausencia de
datos mediante una metodologia determinada, independiente para cada clase de activo.

Con esto se soluciona el problema de la falta de precios.
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111.2.2 Diferenciacion entre tipos de Indices

Una vez definido el proceso de Pre-Mapeo y establecida la necesidad de utilizar indices
para representar a los activos presentes en la cartera, es necesario determinar el grado de

detalle o generalidad del indice.

Dentro del universo de indices disponibles en el mercado, claramente es posible
diferenciar entre aquellos indices que representan a un sector de inversion amplio y que
se caracterizar por estar compuestos por un gran nimero de activos, de aquellos que se
utilizan para representar a un sector de inversion especifico o incluso a veces sélo a un

activo especifico.

En base a esta diferenciacion se propone generar una clasificacion que llamaremos
“global/especifico” o “padre/hijo” y consiste en distinguir entre aquellos indices
compuestos por un gran numero de activos, los que se denominardn como ‘“globales o
padres” y aquellos que estdn compuestos por un numero inferior de activos que se puede
considerar subconjunto del universo de alguno de los indices globales, los que se

denominaran como “especificos o hijos”.

La idea que se persigue con esta clasificacion es permitir la presencia de indices globales
en la representacion final. Estos indices globales no necesariamente estaran presentes en
la cartera “Pre-Mapeada” prefiriendo el uso de indices especificos ya que se busca una

representacion lo mas detallada posible.
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111.2.3 Funcidn objetivo o criterio de ajuste de la representacion

Para decidir entre dos o mas subconjuntos de variables, es fundamental disponer de
medidas que establezcan que tan bueno es el ajuste que proporciona el conjunto de
variables seleccionadas, es decir, es necesario establecer una adecuada funcidn objetivo

para escoger un subset optimo.

En el capitulo 2 se describen 3 criterios que permiten medir el ajuste de una seleccion de

variables, el R, la varianza residual s y el Cp de Mallows.

Como la premisa bésica de esta investigacion es generar una metodologia sencilla, la
.y . . . o . 2
seleccion se enfoca en los criterios ampliamente utilizados, es decir, en R” y en la

varianza residual s°.

Como se demostrd anteriormente, maximizar R2, es analogo a minimizar la varianza
residual, y en esta misma linea, minimizar la varianza residual, es andlogo a minimizar
la suma de los errores al cuadrado (SE). Por lo tanto, para determinar un subconjunto

como Optimo, se escogera aquél que presente el minimo SE.

Esta eleccion parece la mas sensata, ya que es intuitiva para el usuario. Una forma
sencilla y practica de seguir el comportamiento de una serie a través de un conjunto de
variables es utilizando una regresion. Cuando se resuelve una regresion utilizando el

método de minimos cuadrados, la funcion objetivo que se busca minimizar corresponde

a la suma de errores al cuadrado f(Y,X) = Z (Y-WX)*.

Ademas, la eleccion de esta funcion objetivo se reafirma con la eleccion de la funcion
comunmente utilizada en los problemas de index tracking, el Tracking error (TE), ya que
como es posible ver, minimizar el TE es equivalente a minimizar la suma de errores al

cuadrado’.

7 Min TE = Min Var(e?) = Min E(e?)-E(e)> = Min E(e?)-0 = Min Ze?n = Min Ze?
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111.2.4 Seleccion de variables “Compuestas” o variables “Puras”

Esta seccion analiza el uso de métodos que seleccionan variables “Compuestas” en

comparacion con los métodos que seleccionan variables “Puras”.

Recordemos que para toda esta investigacion se entiende como variable “Compuesta”,
aquella que se genera como alguna combinacion de variables originales, y que no es
directamente observable. Analogamente, se entiende por variable “Pura” aquella
variable que se obtiene de una seleccion dentro del universo total de variables

disponibles, y que es, por lo tanto, observable.

Para poder definir este punto, es crucial determinar el objetivo que el usuario persigue
con la representacion, y lo aceptable o no que es el uso de variables “Compuestas” en la
representacion final. Es importante sefialar que la representacion mediante variables
“Compuestas” solo se considera como aceptable, cuando no es importante la

interpretacion de las variables que representan la cartera de inversion.

Segun el objetivo, se presentan dos opciones. Si se desea representar mediante variables
compuestas, el método consiste en obtener los k componentes principales mas
representativos. Como el objetivo final es lograr el mayor ajuste a la serie Pre-Mapeada,
se debe seleccionar aquellos PCs mas significativos en la regresion entre la serie Pre-

Mapeada y los PCs.

Por otra parte, si se busca la mejor representacion mediante el uso de variables puras, el
método consiste en seleccionar k variables del universo total, mediante algiin proceso
algebraico, entregando finalmente la seleccion que mejor representa a la cartera

especifica.
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El sentido de utilizar variables Compuestas, radica basicamente en que la obtencion de

la seleccion de variables utilizando PC presenta 2 ventajas:

—  La obtencion de la solucion mediante el método de PC es rapida, en términos

de tiempo computacional.

— Los PCs son no correlacionados por lo que se reduce el problema de

multicolinealidad de la solucion.

En resumen, la eleccion de variables “Puras” o “Compuestas” radicard basicamente en 2
criterios, el objetivo final que el usuario busca con la representacion y el sacrificio que

esta dispuesto a hacer en términos de precision vs. tiempo computacional.

111.2.5 Algoritmo de Optimizacion

El Gltimo punto a analizar corresponde a la seleccion del método de inspeccion de

subconjuntos para llegar al 6ptimo.

Si las variables seleccionadas son “Compuestas”, el algoritmo de seleccion consiste en
regresionar la serie de la cartera Pre-Mapeada contra los PCs y seleccionar aquellos que

presenten un mayor ajuste.

Por otra parte, si las variables seleccionadas son “Puras”, el método de inspeccion de

subconjuntos debe ser mas complejo, seleccionando para este fin un método estadistico.

Dentro de los métodos de seleccion, aquel que provee la solucion Optima, es el analisis
de todos los subset. Sin embargo, el tiempo computacional usado cuando el nimero de

variables examinadas es grande, puede llegar a ser enorme.

Técnicamente hablando dentro de un universo de » variables, si deseo seleccionar £, el

numero de subconjuntos que se debe inspeccionar es de

i L 2.14
k) (n—k)k! 2.19)
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Obteniéndose un valor maximo cuando & = E , donde

n
k

n .
== =4 (2.15)
2

Cuando el numero de subconjuntos a inspeccionar es muy grande, parece razonable
elegir alguno de los procedimientos de seleccion que acortan el tiempo de ejecucion,
analizando un nimero menor de subconjuntos. Sin embargo, estos métodos presentan el

inconveniente de la disminucion de la precision de la respuesta, en algunos casos.

Como el objetivo es lograr una solucion con la mayor precision posible, se propone la
idea de reducir de alguna forma el universo total de variables a analizar cuando el
numero de subconjuntos que debe ser inspeccionado (y por lo tanto, el tiempo

computacional utilizado) parece muy grande.

Dentro de los métodos estadisticos descritos en el Capitulo 2, existe uno que elimina
variables en forma iterativa hasta llegar a una solucidon 6ptima con algun criterio de
impuesto por el usuario. Este método es el descrito bajo el nombre de eliminacion

backward

La idea que se quiere presentar, es modificar de cierta forma el método para ser utilizado
solo como una forma de reduccion del universo total de variables. Es decir, la idea es ir
eliminando de forma iterativa variables hasta que el universo de reduzca a un tamafio de
n**, para posteriormente realizar el método de analizar todos los subset sobre este

universo reducido.

Este método de reduccion lo denominaremos como “backward modificado” y consiste
en reducir el universo inicial de variables a un numero F de variables, en base a la
eliminacion de aquella que menos aporta a la regresion reduciendo el universo en forma

paulatina, iterativamente.

¥ Donde k < n*<n. Para ver en detalle la seleccion de n* ver II1.3 Descripcion de la Metodologia
Propuesta. .
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Mas precisamente, el método “backward modificado” se puede explicar de la siguiente

forma:
1. Parte del modelo de regresion que incluye a todas las n variables

2. Se realizan todas las regresiones posibles utilizando todas las variables
disponibles menos una y se calcula el ajuste R? para cada una de estas

alternativas
3. Se selecciona la regresion con una variable eliminada que posea mayor R
4. Sin*>F, sereingresa a la etapa 2

5. Si n*= F, se debe seleccionar a al subconjunto de n* variables como el

universo reducido

Es importante sefialar que la utilizacion del método backward para reducir el universo
inicial dependera exclusivamente del niimero de subconjuntos que el usuario este
dispuesto a inspeccionar, es decir, del tiempo computacional disponible. Utilizando el
método de reduccion se gana eficacia, sobre todo en términos de eficiencia

computacional, a costa de la precision.

Una vez resueltas las principales interrogantes sobre la implementacion, es posible

definir la metodologia para resolver el problema en cuestion.
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111.3 Descripcion de la Metodologia Propuesta

El primer paso de la metodologia consiste en realizar el proceso definido en la seccion
anterior como ‘“Pre-Mapeo”, es decir, asignar a cada activo de la cartera, tenga éste
precios diarios o no, un “indice representativo” que si posea precios diarios. Y
posteriormente generar la serie que represente los retornos de la cartera en el tiempo
dejando fija la cartera que se desea representar. Es decir, se genera una serie en base a
los retornos de los indices seleccionados, que representa el retorno que habria obtenido

la cartera representada si se hubiese mantenido estatica durante el periodo de analisis.

El siguiente paso consiste en escoger el nimero £ de clases con la que se quiere realizar
la representacién’, donde k < n, con n representando el nimero inicial de clases de

activos que representan la cartera.

Posteriormente es necesario, determinar, si el usuario esta dispuesto a utilizar indices
“Compuestos”, es decir, combinaciones de varios de los indices iniciales o si necesita
seleccionar especificamente un subconjunto de las variables originales o indices

“Puros”.

Si se desean indices compuestos, se debe encontrar los Componentes Principales
asociados al set de datos inicial. Posteriormente, se utiliza el método de componentes
principales en regresion utilizando como variables predictoras los componentes
obtenidos del set de datos compuesto por los indices, y como variable dependiente la
serie generada en el proceso de pre-mapeo. Se entrega finalmente, los £ vectores
generados mas significativos en la regresion, es decir, aquellos que posean los mayores

] 1
estadisticos' t.

Si se desean indices puros, el primer paso consiste en clasificar cada indice como global
o especifico (padre/hijo), seglin el criterio sefialado anteriormente. Luego, se determina

el nimero maximo de iteraciones / que el usuario esta dispuesto a realizar.

? Para ver métodos de seleccion de la variable k ver Salas (2007)
' Para ver mas detalles del proceso de regresion con componentes principales, ver Capitulo I1.1 Métodos
de seleccion utilizando variables compuestas
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Posteriormente se calcula el nimero total de combinaciones posibles 7T para el set de

clases de activos inicial de la cartera en cuestion, (n sobre k).

Una vez realizadas las fases anteriores, si el nimero total de combinaciones 7' es menor
o igual que el nimero de iteraciones maximas impuestas por el usuario /, se testean
todas las combinaciones posibles, de k£ indices, regresionando en cada caso a través de
una minimizacién de la suma de errores al cuadrado entre la serie replicada (con
intercepto) y la serie de retornos replicada inicialmente. De esta forma, se elige aquel
subconjunto que entrega la menor suma de errores al cuadrado, y por tanto que tenga el

mayor ajuste determinado por R? de entre todos los analizados.

Por otra parte, si el numero total de combinaciones T es mayor que el numero de
iteraciones maximas impuestas por el usuario I, se utiliza un algoritmo de eliminacion
sobre el universo de indices iniciales “especificos” (hijos), hasta que el nimero n* donde
k <n*<n, donde n* = (n° indices globales + n° indices especificos reducidos), de modo
tal que el total de combinaciones posibles 7" para el set de indices que representan el

universo reducido, (n* sobre k) sea menor o igual que / menos /. Donde /,, es el

numero de iteraciones realizadas en el proceso backward.

Posteriormente, se testean todas las combinaciones posibles de & indices, sobre el
universo reducido n*, regresionando en cada caso a través de una minimizacion de la
suma de errores al cuadrado entre la serie replicada (con intercepto) y la serie de
retornos replicada inicialmente. Andlogamente al caso anterior, se elige aquel
subconjunto que entrega la menor suma de errores al cuadrado, y por tanto que tenga el
mayor ajuste determinado por R? de entre todos los inspeccionados en el universo

reducido. A continuacidn se precisa el algoritmo recién descrito:
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Se Pre-Mapea la cartera

Se asigna a cada activo de la cartera un “indice representativo”,

generando 7 clases de activos (n°de indices diferentes).

Se genera la serie que represente los retornos de la cartera en el tiempo en

funcion de la cartera fija y los retornos de los indices seleccionados.

Se escoge el nimero k clases con la que se quiere realizar la

representacion, donde k£ <n

Si se desea representar mediante indices “Compuestos”

Se encuentra PCs asociados al set de datos de » indices.

Se regresiona PCs contra serie Pre-Mapeada

Se calcula t estadistico para cada PC presente en la regresion.
Se seleccionan los k PCs con t estadistico mayor.

Si se desea representar mediante indices “Puros”

Se realiza clasificacion padre/hijo de los indices.

Se determina el numero maximo de iteraciones / que el usuario estd

dispuesto a realizar.

Se calcula el ntimero total de combinaciones posibles 7 para el conjunto

de clases de activos inicial de la cartera

Si T<I
1. Se regresiona todas las combinaciones posibles de & en n

.. . ., . . )
ii. Se escoge la combinacion de k con mejor ajuste R



c.

Si7>1

1l

111
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Se realiza eliminacion backward de variables hijos hasta reducir el

: n*
universo a n* donde k < n*< n., tal que . +1, <I. Donde

I,, es el numero de iteraciones realizadas en el proceso
backward.

Se regresiona todas las combinaciones posibles de & en n*, donde
n* = (n° indices globales + n° indices especificos reducidos) y k <

n*<n

Se escoge la combinacién de & con mejor ajuste R
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V. EJEMPLO DEL USO DE LA METODOLOGIA EN UNA

CARTERA DE RENTA FIJA NACIONAL
V.1 Descripcion de Datos

Como se mencion6 anteriormente, para la implementacion de la metodologia es
necesario seleccionar un mercado, una cartera especifica de mercado y un conjunto de
indices que sean capaces de representar de la mejor manera posible el universo de
mercado. Con el fin de analizar la implementacion se busca representar la cartera de los
Saldos Nominales de los instrumentos de Renta Fija presentes en la custodia del
Deposito Central de Valores (DCV) utilizando para este fin, indices de Renta Fija

Nacional.

A continuacidon presentamos una breve descripcion de cada uno de los datos a

considerar.

IV.1.1 Mercado de Renta Fija en Chile

Dentro del mercado financiero nacional, los instrumentos de renta fija tienen una
participacion bastante importante, correspondiendo a esta clase los mayores montos
transados diariamente. A pesar de su tamafio, este mercado tiene pocas transacciones
para la gran mayoria de sus instrumentos, caracteristica general del mercado chileno, lo
que dificulta la representacion de carteras de inversion al no existir precios diarios de

todos los instrumentos.

Dentro del mercado de Renta Fija Nacional se pueden distinguir 5 tipos de familias de

papeles: Bonos de Gobierno, Bonos Corporativos, Depositos a Plazo, Letras
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Hipotecarias y Bonos de Reconocimiento. A continuacién se presenta una breve

., 1
descripcion de cada una de ellas.

a)

Bonos de Gobierno

Se considerara bonos de Gobierno a todo papel emitido por Instituciones del Gobierno

de Chile (Banco Central y Tesoreria General de la Republica.). A continuacion se

presenta una breve descripcion de algunos de los papeles mas importantes de esta

familia:

I0.

Pagarés reajustables del Banco Central de Chile con pago en cupones (PRC)

Bono amotizable emitido por el Banco Central de Chile, que paga cupones
semestrales que comprenden capital e intereses salvo el Gltimo cupdn que puede
ser diferente. El plazo de vencimiento de estos titulos es desde cuatro hasta
veinte afios y devengan un interés a una tasa anual vencida, calculado sobre el

capital expresado en UF.
Cupones de emision reajustables opcionales (CERO) en UF

Cupones emitidos con la finalidad de dar la opcion de sustitucion y canje a los
tenedores de Pagarés reajustables del Banco Central de Chile con pago en
cupones (PRC). Esta sustitucion posibilita el fraccionamiento de los cupones de
los PRC, permitiendo disociar los pagos del instrumento original, teniendo de
esta manera un tratamiento como valores independientes y entregando una mayor

y més eficaz informacién de la curva de rendimiento.

iii. Bonos del Banco Central de Chile en pesos y en UF (BCP) (BCU)

Los BCP y BCU se emiten con la finalidad de reemplazar a los instrumentos del
mismo emisor: PDBC y PRC, respectivamente, que circulan actualmente en el
mercado financiero local, procurando, entre otros objetivos, estandarizar los

instrumentos a formato Bullet.

! Para ver mas detalles en la descripcion de los instrumentos vea Anexo A: Caracteristicas de los
instrumentos del mercado de Renta Fija en Chile
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Estos bonos pagan cupones con vencimientos semestrales iguales y sucesivos,
que incluyen los intereses devengados, salvo el ultimo cupoén que comprende
capital e intereses. Los cupones se pagan en moneda corriente nacional, a la fecha

de los correspondientes vencimientos.
iv. Bonos de la Tesoreria General de la Republica en UF (BTU)
Bonos Bullet emitidos por la tesoreria General de la Reptblica

De los bonos que se han colocado hasta la fecha, unos devengan interés de 4,5%
anual vencido y otros devengan interés de hasta 3% anual vencido, que se calcula
en forma simple sobre la base de periodos semestrales de 180 dias y anuales de
360 dias. Los intereses que se vayan devengando por la posesion de estos titulos,
se pagan semestralmente. Cada pago semestral de intereses se hace constar

mediante un cupon que forma parte del bono respectivo.

La amortizacién del capital de los bonos se realiza en una sola cuota al

vencimiento de los mismos.
b) Bono Corporativo
Titulos de deuda emitidos por empresas, principalmente sociedades anonimas abiertas,

que se emiten para financiar proyectos de inversion de largo plazo. También se emiten

para satisfacer compromisos financieros, como el refinanciamiento de pasivos.
c) Depositos a plazo
Titulo de deuda que se emite para certificar el depdsito de dinero recibido de una

persona, sea esta natural o juridica, bajo la obligacion de restitucion del dinero dentro de

un plazo preestablecido, incluyendo reajustes e intereses convenidos, segiin corresponda.

Estos instrumentos son considerados como instrumentos de Intermediacion Financiera.



53

d) Letras Hipotecarias

Instrumento para el otorgamiento de préstamos con garantia hipotecaria, emitidos por
empresas bancarias, sociedades financieras y aquellas cooperativas de ahorro y crédito
sometidas a la fiscalizacion y control de la Superintendencia de Bancos e Instituciones

Financieras.

e) Bonos de Reconocimiento

Titulos de deuda emitidos por el Instituto de Normalizacion Previsional (INP) para
reconocer periodos de cotizaciones previsionales que registraron imponentes del antiguo
sistema previsional y que optaron u optan por afiliarse al nuevo sistema de prevision en
alguna Administradora de Fondos de Pensiones (AFP), de acuerdo con lo establecido en

el Decreto Ley N.°3500.
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IV.1.2 Cartera de Saldos Nominales de Instrumentos de Renta Fija en

Deposito Central de Valores DCV

El Deposito Central de Valores es una empresa cuyo objeto es recibir en depositos
valores de oferta publica, facilitar la transferencia de éstos a través del procesamiento y
registro electronico de transacciones y proveer el servicio de administracion de los

Valores custodiados.

DCYV procesa y registra electronicamente las operaciones de transferencias efectuadas en
las bolsas de valores como también en el mercado extra bursatil y facilita la informacion

necesaria para el pago de los derechos relativos a los valores depositados.

En el Depédsito Central de Valores (DCV) permanecen guardados instrumentos
financieros por mas de US$ 66.135 millones. Los instrumentos custodiados son
depdsitos a plazo, letras de crédito, acciones, efectos de comercio y pagarés, entre otros
que pertenecen a todas las AFP, Compaiiias de Seguros, Corredores de Bolsa,

Administradoras de Fondos Mutuos, Bancos y sus respectivos clientes.

Ademas de llevar un registro de los montos nominales que se mantiene en depdsito, es
posible encontrar informacioén de valorizacién de los valores mantenidos, conforme al
valor par en el caso de instrumentos de renta fija y al valor final en el caso de
instrumentos de intermediacion financiera. Tratdindose de instrumentos de renta variable
éstos son valorizados segin los precios informados por la Superintendencia de
Administradoras de Fondos de Pensiones y en ausencia de dichos precios, se valorizan
utilizando el ultimo precio de cierre informado por la Bolsa de Comercio de Santiago o
en su defecto por la Bolsa Electronica de Chile o la Bolsa de Corredores. Todas las

valorizaciones mencionadas precedentemente son expresadas en Unidades de Fomento.

Para este ejemplo se busca representar la cartera de los Saldos Nominales de los

instrumentos de Renta Fija presentes en el DCV el dia 30/06/2006.
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Debido a la gran magnitud de la cartera representada, no es posible mostrar la cartera en
detalle papel por papel, compuesta por mas de 50.000 papeles. Sin embargo, La Figura

4-1 permite observar la composicion de esta cartera por familias de papeles.

DCV
30 JUNIO 2006

23,60% 24,91%

0,18%

14,25%

37,06%

O GOBIERNO

B BONOSRECO
OINTERMEDIACION FINANCIERA
B LETRASHIPOTECARIAS

O BONOS CORPORATIVOS

Figura 4- 1: Composicion Cartera Saldos Nominales RF DCV el 30/06/2006
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IV.1.3 Indices de Renta Fija RA

Como se sefiald anteriormente, para representar las inversiones de una cartera en un
mercado emergente, se utilizardn indices pasivos que de cierta forma reflejen el

comportamiento de los activos presentes en la cartera de inversion.

Como la mayoria de los mercados emergentes, el mercado chileno de instrumentos de
renta fija presenta una baja frecuencia de transacciones, es decir es poco profundo, lo
que va en contra de la necesidad de tener diariamente precios de los diferentes activos
que componen este mercado. Muchos de estos instrumentos se transan un par de veces al
mes por lo que la obtencion de precios diarios para todos los instrumentos se vuelve una

tarea sumamente compleja.

Por este motivo, se hace necesaria la correcta eleccion de algin modelo de valorizacion
que entregue diariamente estimaciones de precios adecuadas para los distintos tipos de

instrumentos.

Con el fin de solucionar estos problemas y de proporcionar herramientas que apoyen las
decisiones de inversion y gestion del riesgo financiero, DICTUC S.A., filial de la
Pontificia Universidad Catolica de Chile (UC), ofrece un servicio diario de valorizacién
y asignacion de tasas para los instrumentos de renta fija del mercado nacional,
expresados en pesos y en UF, basado en un Modelo Referencial de Precios (MRP)

desarrollado por FINlab-UC.

Este modelo se caracteriza por utilizar toda la informacién de mercado disponible, a
través de informacion de transacciones del dia, y ademds de fechas pasadas. Esta tltima
es utilizada en las consultas de datos historicos y en la estimacion de Estructuras de
Referencia mediante un modelo dindmico de no arbitraje tipo Vasicek'?, obteniéndose

asi valorizaciones que se ajustan a la realidad del mercado nacional, y que poseen

12 Para ver mas detalles acerca de modelo ver Cortazar et al. (2007). Term Structure Estimation in
Markets with Infrequent Trading.



57

volatilidades estables y consistentes con las volatilidades observadas para los distintos

papeles.

A través de este modelo es posible generar una cinta de precios de instrumentos de renta
fija para todos los dias, precios que actualmente permiten valorizar diariamente la

cartera de Renta Fija de todos los Fondos Mutuos del Mercado Nacional.

En base a esta cinta de precios y como parte del proyecto RiskPortfolio'”, se generan

indices de Renta Fija para el mercado Nacional.

Para la construccion de estos indices, los instrumentos presentes en cada uno de éstos se
ponderan en base a sus saldos en el DCV, de manera de crear un indice lo maés
representativo del mercado. Los instrumentos que componen un determinado indice se
revisan una vez al mes a principios de éste, eliminando los que ya no cumplan con los
requisitos del indice, y agregando los que posean las caracteristicas necesarias para
pertenecer a éste. Todos los pagos efectuados por los instrumentos, ya sean intereses,

amortizaciones o prepagos, se reinvierten en el mismo indice.

Actualmente, se han desarrollado mas de 100 indices de Renta Fija Nacional, que basan
su composicion principalmente en las caracteristicas particulares de cada instrumento.
Es asi como se pueden obtener indices globales, por familia, por papeles, por duracion,
por moneda o por clasificacion de riesgo, dependiendo de las caracteristicas de los

papeles que componen cada uno de ellos.

Para este ejemplo, se selecciona la segmentacion de indices por Duracion. El motivo de
esta seleccion radica principalmente en 2 factores. El primero es que se busca
seleccionar un criterio que sea valido para todas las familias de indices y el segundo,
que las diferencias en el comportamiento de los indices segin estd caracteristica se

. , .. . 14 .
determinen como mas significativa que el resto. * La Figura 4-2 presenta un mapa de

13 RiskPortfolio es un Proyecto Fondef desarrollado por el Departamento de Ingenieria Industrial y de
Sistemas de la Pontificia Universidad Catolica de Chile, que contd con la participacion y el apoyo de AFP
Habitat y cuyos resultados actualmente son parte de sitio web: www.RiskAmerica.com

' Para mas detalles acerca de la eleccion de indices ver Salas (2007)
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los indices actualmente disponibles y sus clasificaciones. Sefialando con circulo rojo los

indices seleccionados para fines de esta investigacion.
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De esta forma, se consideran para el Pre-mapeo inicial 46 indices de Renta Fija,

caracterizados por duracion. La Tabla IV-1 permite ver una breve descripcion de cada

uno de los indices utilizados para la representacion.

Tabla IV- 1: Descripcion indices Renta Fija Nacional Seleccionados

Familia Nemotécnico Descripcion
GLOBAL RACL indice constituido por todos papeles de Renta Fija del mercado Chileno
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones del Gobierno
de Chile. Incluye a los siguientes papeles: PRC,BCP,BCU, BTU,PDBC,CERO y
RACLGOB BTP
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_DO |con duracion inferior a 6 meses
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D1 |con duracion entre 6 meses y 1.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D2 |con duracién entre 1.5 y 2.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D3 |con duracién entre 2.5 y 3.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
GOBIERNO RACLGOB_D4 |con duracién entre 3.5 y 4.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D5 |con duracién entre 4.5 y 5.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D6 |con duracién entre 5.5 y 6.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D7 |con duracién entre 6.5 y 7.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D8 |con duracién entre 7.5 y 8.5 afios
indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
RACLGOB_D9 |con duracién entre 8.5 y 9.5 afios
RACLGOB_D10 |indice constituido por todos los papeles emitidos por Instituciones de Gobierno,
P con duracién mayor a 9.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras
RACLCO del mercado Chileno
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D1 con duracién entre 6 meses y 1.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D2 con duracioén entre 1.5y 2.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D3 con duracion entre 2.5 y 3.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D4 con duracién entre 3.5y 4.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
CORPORATIVO |RACLCO D5 con duracion entre 4.5y 5.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D6 con duracion entre 5.5 y 6.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D7 con duracién entre 6.5y 7.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D8 con duracién entre 7.5 y 8.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
RACLCO_D9 con duracion entre 8.5 y 9.5 afios

RACLCO_D10P

indice constituido por todos los Bonos de empresas, bancos y securitizadoras,
con duracién mayor a 9.5 afios
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RACLLH indice constituido por todas las Letras Hipotecarias del mercado Chileno
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH D1 con duracién entre 6 meses y 1.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D2 con duracién entre 1.5y 2.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D3 con duracién entre 2.5y 3.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
LETRAS RACLLH_D4 con duracion entre 3.5 y 4.5 afios
HIPOTECARIAS indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D5 con duracién entre 4.5 y 5.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D6 con duracién entre 5.5 y 6.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D7 con duracién entre 6.5y 7.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH D8 con duracién entre 7.5y 8.5 afios
indice constituido por todas las Letras Hipotecarias,
RACLLH_D9P | con duracién mayor a 8.5 afios
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio del mercado
RACLIF Chileno
indice constituido por todos los Depdsitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_DMO  |con duracién entre 1y 15 dias
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_DM1 con duracién entre 16 y 45 dias
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_DM2  |con duracién entre 46 y 75 dias
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
INTERMEDIACION |RACLIF_DM3 |con duracién entre 76 y 105 dias
FINANCIERA indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_DM6 |con duracion entre 136 y 225 dias
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF _DM12 |con duracion entre 271 y 450 dias
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_D1 con duracion entre 1.5y 2.5 afios
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_D2 con duracion entre 2.5y 3.5 afios
indice constituido por todos los Depésitos y Efectos de Comercio,
RACLIF_D3P con duracién mayor a 3.5 afios
indice constituido por todos los Bonos de Reconocimiento del mercado
BONOS RACLER ,Ch'.leno' — —
DE Indice constituido por todos los Bonos de Reconocimiento,
RECONOCIMIENTO |RACLBR_DC con duracién menor a 3 afios
indice constituido por todos los Bonos de Reconocimiento,
RACLBR_DL con duracién mayor a 3 afios
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1IV.2 Resultados
1VV.2.1 Pruebas realizadas

En esta seccion, se busca mostrar el uso de la metodologia aplicandola a un mercado
emergente, seleccionando para este fin, el mercado de Renta Fija Nacional y su cartera
representada por los saldos nominales en las custodias del DCV el dia 30 de Junio de

2006.

Se elijen distintas representaciones de la cartera inicial, variando tanto el nimero de
indices k con que se desea representar la cartera, como el esfuerzo computacional que se

. ., . . 15
requiere en encontrar una soluciéon (n° iteraciones).

Finalmente, se evalian las diferencias en comportamiento de las distintas
representaciones y se comparan con la representacion intuitiva que se generaria con el

método tradicional.

Como conjunto de indices representativos, se escoge el segmento de indices de renta
fija, caracterizados por duracion. Se considera un periodo de 2 afios de datos diarios para
cada uno de los indices, abarcado el periodo entre el 01 de Julio de 2004 y el 30 de Junio
de 2006, lo cual implica 504 datos de retornos diarios para cada indice, para el andlisis
in sample. Se considera ademads, un periodo de 6 meses de datos diarios para cada uno
de los indices, abarcado el periodo entre el 01 de Julio de 2006 y el 29 de Diciembre de

2006, para el analisis out of sample.

Se realizan dos pruebas, para cada una de las cuales se busca representar 3 carteras de

distinta dimensionalidad (k= 3, 5 y 8).

La primera prueba consiste en buscar la mejor representacion para la cartera mediante el
uso de variables compuestas. La segunda prueba consiste en representar la cartera
utilizando variables puras, es decir, seleccionando especificamente indices dentro del

universo inicial.

' Para ver en detalle como seleccionar k y niimero de iteraciones adecuado, ver Salas (2007)
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A continuaciéon se presentan cada una de las pruebas realizadas y los principales

resultados obtenidos en cada una de ellas.

a)  Representacion Mediante Variables Compuestas

En esta seccion se busca representar la cartera mediante la seleccion de variables
compuestas, es decir, se busca la mejor representacion utilizando para este fin

Componentes Principales.

El primer paso de la metodologia consiste en asignar a cada activo de la cartera, tenga
¢éste precios diarios o no, un indice representativo. En el Anexo B se muestra la
composicion, instrumento por instrumento, de la cartera del DCV y la asignacion de

indices generada en base a los datos disponibles.

Siguiendo los criterios establecidos anteriormente, si se desea representar la cartera
mediante un conjunto de indices “Compuestos”, es decir, combinaciones de varios de los

indices iniciales, se debe utilizar la metodologia de componentes principales.

El Anexo C posee informacion detallada de la serie de datos de cada componente y su

composicion.

La Tabla IV-2 muestra el porcentaje de la varianza acumulada explicado por cada set de

componentes principales:



Tabla IV- 2: % de la Varianza explicada por los componentes principales
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De los resultados obtenidos, es posible inferir que los 3 primeros factores permiten
explicar el 76,93% de la varianza total del set de datos. De la misma forma con 5 u 8
primeros componentes principales, explican el 85,45% y 91,22% de la varianza total del

conjunto de datos, respectivamente.

Sin embargo, como se sefiald en el Capitulo 2'°, si se busca representar una serie de
datos especifica y ademas el objetivo prioritario de la representacion es lograr el mejor
ajuste posible, la seleccion de los componentes que se debe utilizar debe ser hecha

seleccionando aquellos mas significativos para la serie.

Para lograr este objetivo, es necesario seguir con la metodologia, es decir se debe
regresionar todos los componentes principales vs la serie Pre-mapeada, calculando

ademas, los t estadisticos para cada PC.

El Anexo D muestra el resultado de la regresion y el estadistico t para cada uno de los

PCs.

Siguiendo con la metodologia es necesario ordenar los PCs de acuerdo a su estadistico t
en orden decreciente con el fin de seleccionar sélo aquellos componentes que mas

aportan a la regresion.

La Tabla IV-3 muestra los primeros 10 componentes en orden decreciente segun su

estadistico t

Tabla V- 3: 10 PCs con mayor estadistico t

Estadistico t
1 PC1 48100,0
2 PC3 8872,0
3 pC2 7816,8
4 PC5 3720,9
5 PC7 3453,0
6 PC10 3381,1]
7 PC6 3262,0
8 PC25 2903,2
9 PC15 1890,9
10 PC14 1808,3

' Capitulo 2, Seccion I1.1.2 “Estrategias para seleccionar componentes en una regresion utilizando
componentes principales”
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Confirmando la idea presentada en el Capitulo 2, la seleccion de componentes
principales que son mas significativos en la regresion no siempre coincide con la

seleccion de aquellos componentes que mas aportan a la varianza total de los datos.

En el caso de la primera seleccion, es decir cuando, represento la cartera con 3 PCs
ambos objetivos se alinean y la seleccion de los componentes mas significativos es la
misma de la de los mas variables. La Figura 4-3 muestra la composicion de la cartera

utilizando 3 PCs

DCV
30 JUNIO 2006

16,23%

56,18%
27,60%

mgPC1 OPC3 mPC2

Figura 4-3: Composicion cartera con 3 PCs

Con esta representacion es posible lograr un ajuste de R de 96.62%.

Por otra parte, en el caso de la segunda seleccion, es decir cuando, represento la cartera
con 5 PCs los objetivos no son alcanzables de manera simultanea y la seleccion de los
componentes mas significativos, no es la misma de la de los mas variables. La Tabla IV-
3 muestra como los 5 PCs mas significativos, son en orden decreciente, el primero, el
tercero, el segundo, el quinto y el séptimo. Para que ambos objetivos estuviesen
alineados, se deberia seleccionar al cuarto PC en vez del séptimo. La Figura 4-4 muestra

la composicion de la cartera utilizando 5 PCs.
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DCV
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Figura 4-4: Composicion cartera con 5 PCs

Con esta representacion es posible lograr un ajuste de R* de 97.64%.

Mientras mas aumenta el nimero de variables seleccionadas, mas dificil resulta, en este
ejemplo, conciliar los objetivos. En el ultimo caso de seleccion, cuando represento la
cartera con 8 PCs claramente los objetivos no son alcanzables de manera simultanea. La
Tabla V-3 muestra como los 8 PCs mas significativos, incluyen incluso al componente

25. Con esta representacion es posible lograr un ajuste de R* de 98.84%.

La Figura 4-5 muestra la composicion de la cartera utilizando 8 PCs.
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DCV
30 JUNIO 2006
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Figura 4-5: Composicion cartera con 8 PCs

b)  Representacion Mediante Variables Puras

La segunda prueba consiste en representar la cartera de RF del DCV, mediante la

seleccion de variables originales.

Siguiendo la metodologia propuesta, se debe seleccionar un conjunto de indices puros,
para lo cual, primero es necesario realizar la clasificacion “global/especifico” de los
indices. Observando el mapa presentado en la Figura 4-1, claramente se pueden
distinguir 6 indices globales: Renta Fija Global, Gobierno Global, Corporativo Global,
Letras Hipotecarias Global, Intermediacion Financiera Global y Bonos de
Reconocimiento Global. Los 40 indices restantes son considerados subconjuntos de

alguno de estos indices globales y por tanto son clasificados como indices especificos.

El paso siguiente implica analizar el nimero total de combinaciones posibles para el set
de activos inicial de la cartera en cuestion. La Figura 4-6 muestra la variacion del

numero de combinaciones y por tanto del numero de iteraciones a realizar, en funcién



68

del nimero de indices que se desea utilizar para la representacion, considerando 46

indices iniciales

ITERACIONES vs INDICES
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Figura 4-6: N° de iteraciones vs N° de indices

Para representar la cartera con 3 indices, es necesario analizar 1.518 combinaciones y
por lo tanto implica realizar 1.518 iteraciones. Sin embargo, si la representacion desea
ser realizada con 5 y 8 indices, el nimero de combinaciones a analizar aumenta
explosivamente, llegando a 1.370.800 y 260.930.000 iteraciones respectivamente,
alcanzando un maximo de 8.233.400.000.000 iteraciones cuando se desea representar la

cartera con 23 indices, exactamente la mitad del universo disponible.

Continuando con la metodologia, es necesario analizar si el nimero de iteraciones a
realizar sera suficiente para revisar todas las combinaciones posibles, o si sera necesario

hacer un proceso de reduccion mediante el método Backward.

Para k=3 el nimero de iteraciones es razonable, por lo que se realiza la inspeccion de
todas las combinaciones sin reduccion del universo inicial. A continuacion se analizan

todas las combinaciones posibles seleccionando aquella que entregue el mayor ajuste.
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El algoritmo desarrollado, entrega tanto los indices seleccionados como sus
ponderaciones dentro de la cartera. Ademas entrega informacion acerca del intercepto
(Alfa) y del ajuste conseguido con la solucion. La Tabla IV-4 presenta la informacion

del ajuste para k=3.

Tabla IV- 4: Ajuste para k=3

Ne indices 3
Iteraciones 15180
Alfa 0,00000418
Te? 0,00000781
R2 98,72%

El valor de R? es de 98,72%, es decir la representacion permite explicar casi un 99% de

la varianza de la serie.

Es importante sefialar que el valor de alfa es estadisticamente no significativo, es decir
solo se utiliza como ajuste dentro de la muestra pero no es una variable utilizada cuando
se busca una representacion con fines predictivos. La variable alfa presenta un
estadistico t de 0,74, valor muy inferior al valor t critico, de dos colas, con 503 grados

de libertad y alfa = 0,05 de 1,965.

La Figura 4-7 presenta la composicion de la cartera solucion seleccionada como Optima.
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Figura 4-7: Composicion cartera 6ptima para k=3

La solucion obtenida parece razonable e intuitiva. La seleccion de 3 indices globales
parece ser la solucion més sensata cuando el universo total desea ser representado por un
nimero pequefio de indices, ya que éstos engloban la informacion de los indices

especificos.

Para analizar en forma detallada el comportamiento de la solucion y su similitud en
relacion a los datos originales, se generan series que muestran el comportamiento de la
cartera “Pre-mapeada” (compuesta por todos los indices) y la “Mapeada” (cartera
solucion de 3 indices) Las Figuras 4-8 y 4-9 y las Tablas IV-5 y IV-6 permiten analizar
el comportamiento de ambas series tanto dentro del periodo de analisis como fuera de

este.
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Figura 4-8: Series In-sample

Tabla IV- 5: Andlisis estadistico Series In-sample

PRE-MAPEO| MAPEO
0, 0,
TOTAL o 1,754% 1,752%
m 6,224% 6,224%
0, 0,
A0 1 o 1,636% 1,585%
m 8,510% 9,078%
ARG 2 o 1,858% 1,893%
m 3,986% 3,444%
RF CHILE DCV
06/2006
114
112 |
10§
108 1
106 1
104 -
102 1
100 1
98 : : :
22/6/06 11/8/06 30/9/06 19/11/06 8/1/07

——MAPEO —=—PRE-MAPEO

Figura 4-9 : Series Out-of-sample
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Tabla V- 6: Andlisis estadistico Series Out-of-sample

PRE-MAPEOQ| MAPEO
1,039% 1,108%
10,853% 11,752%

TOTAL

Finalmente, y con el fin de validar el resultado obtenido se analiza la multicolinealidad
de la solucion. Para k=3 se obtiene un VIF=5,41 menor que 10, es decir la solucion no
presenta problemas de multicolinealidad, por lo tanto, la varianza de los coeficientes

. . ., . o e o 17
estimados es baja, con lo que la solucidn es considerada como vélida para el analisis .

Prosiguiendo con las pruebas, se analiza la solucion para k=5. En este caso, el niimero
de iteraciones necesarias para analizar todas las combinaciones posibles no es razonable,
por lo que se debe hacer un proceso de reduccion backward previo a la inspeccion del
universo. Con el fin de obtener distintas soluciones, se fijan 4 niveles de iteraciones
diferentes, lo que implicard una reduccion mayor o menor del universo inspeccionado
segin el numero de iteraciones fijada. A continuacién se analizan todas las
combinaciones posibles dentro del universo reducido, seleccionando aquella que

entregue el mayor ajuste.

Tabla IV- 7: Ajuste para k=5

N° indices 5
30000

Iteraciones 80000
250000

500000

Alfa 0,00000147,
Ze? 0,00000165|
R2 99,73%)

Para todos los niveles de iteraciones fijados se obtiene la misma solucion. El valor de R?
es de 99,73%, es decir la representacion permite explicar casi el 100% de la varianza de

la serie.

" VIF:1/1-R* .Factor de inflacion de la varianza. Un VIF mayor que 10 puede implicar multicolinealidad.
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Al igual que en la solucion anterior, el valor de alfa es estadisticamente no significativo.
La variable alfa presenta un estadistico t de 0,467, valor muy inferior al valor t critico,

de dos colas, con 503 grados de libertad y alfa = 0,05 del,965.

La Figura 4-10 presenta la composicion de la cartera solucion seleccionada como

optima.

DCV
30 JUNIO 2006

4,83%

2126%

2179%

1194%

40,18%

ORACLGOB ORACLIF B RACLLH
ORACLCO B RACLLH_D1

Figura 4-10: Composicion cartera 6ptima para k=5

La solucion obtenida parece razonable. La seleccion de 4 indices globales y uno
especifico, parece ser una solucioén sensata, ya que cuando el universo total desea ser
representado por un numero pequefio de indices, la intuicion hace pensar que la
optimalidad se encuentra en la representacion en gran medida, a través de indices

globales.

Por otra parte, el ajuste alcanzado es superior en aproximadamente un 1%, al obtenido si
se utilizase la representacion intuitiva, es decir asignando a cada familia un indice global
representativo en el porcentaje real de la cartera en la familia respectiva, que

corresponde a un R? de 98,61%.
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Al igual que en el ejemplo anterior, se generan series que muestran el comportamiento
de la cartera “Pre-mapeada” y la “Mapeada”. Las Figuras 4-11 y 4-12 y las Tablas [V-8
y IV-9 permiten analizar el comportamiento de ambas series tanto dentro del periodo de

analisis como fuera de este.

RF CHILE DCV
06/2006

114
112 A
110 A
108 -
106
104 A
102 A
100 A

98 T T T T T T T T
23/4/04 1/8/04 9/11/04 17/2/05 28/5/05 5/9/05 14/12/05 24/3/06 2/7/06 10/10/06

—— MAPEO —#— PRE-MAPEO

Figura 4-11: Series In sample

Tabla V- 8: Andlisis estadistico Series In sample

PRE-MAPEO| MAPEO
TOTAL o 1,754% 1,757%
W 6,224% 6,224%
0, 0,
AfiO 1 o 1,636% 1,611%
W 8,510% 8,525%
0,
A0 2 o 1,858% 1,885%
W 3,986% 3,971%
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RF CHILEDCV
06/2006

114
112
110 -
108
106 -
104 -
102
100 -

98
22/6/06 11/8/06 30/9/06 19/11/06 8/1/07

——MAPEO ——PRE-MAPEO

Figura 4-12: Series Out of sample

Tabla V- 9: Andlisis estadistico Series Out of sample

PRE-MAPEO| MAPEO
1,039% 1,089%
10,853% 11,223%

TOTAL

Finalmente, y con el objetivo de validar el resultado obtenido se analiza la
multicolinealidad de la solucion. Para k=5 se obtiene un VIF=6,95 menor que 10, con lo

que la solucion es considerada como valida para el anélisis.

Para finalizar, se analiza la solucion para k=8. En este ejemplo, al igual que en el caso
anterior, el nimero de iteraciones necesario para analizar todas las combinaciones
posibles no es razonable, por lo que se debe hacer un proceso de reduccion backward
previo a la inspeccion del universo. Se fijan los mismos 4 niveles de iteraciones que para
k=5. A continuacion se analizan todas las combinaciones posibles dentro del universo

reducido, seleccionando aquella que entregue el mayor ajuste.
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Tabla IV- 10: Ajuste para k=8

Ne indices 8
30000

Iteraciones 80000
250000

500000

Alfa 0,00000034
re? 0,00000129
R2 99,79%

Para todos los niveles de iteraciones fijados se obtiene la misma solucion. El valor de R?
es de 99,79%, es decir la representacion permite explicar casi el 100% de la varianza de

la serie.

Al igual que en la solucion anterior, el valor de alfa es estadisticamente no significativo.
La variable alfa presenta un estadistico t de 0,154, valor muy inferior al valor t critico,

de dos colas, con 503 grados de libertad y alfa = 0,05 de 1,965

La Figura 4-13 presenta la composicion de la cartera solucidon seleccionada como

optima.

DCV
30 JUNIO 2006

0,93% 4 13% —1,55%

\

3,85%

14,81%

40,96%

BRACLGOB ORACLIF BRACLLH
ORACLCO BRACLGOB_D2 ORACLGOB_D10P
BRACLLH_D1 BRACLCO_D3

Figura 4-13: Composicion cartera 6ptima para k=8
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La solucion obtenida parece razonable. Como es posible ver en la Figura 4-1, los papeles
que tiene mayor peso en la cartera real estan representados tanto por indices globales
como por descomposiciones de aquellos mas significativos en la cartera de ellos, en la

medida en que aumenta el numero de indices en la representacion.

Al igual que en los casos anteriores, se generan series que muestran el comportamiento
de la cartera “Pre-mapeada” y la “Mapeada”. Las Figuras 4-14 y 4-15 y las Tablas IV-
11 y V-12 permiten analizar el comportamiento de ambas series tanto dentro del periodo

de analisis como fuera de este.

RF CHILE DCV
06/2006

114
112 A
110 A
108 -
106
104 A
102 A
100 A

98 T T T T T T T T
23/4/04 1/8/04 9/11/04 17/2/05 28/5/05 5/9/05 14/12/05 24/3/06 2/7/06 10/10/06

—— MAPEO —=— PRE-MAPEO

Figura 4-14: Series In-sample

Tabla V- 11: Analisis estadistico Series In-sample

PRE-MAPEO] MAPEO
TOTAL o 1,754% 1,760%
m 6,224% 6,224%
0, 0,
ARG 1 o 1,636% 1,623%
m 8,510% 8,537%
ARG 2 o 1,858% 1,880%
m 3,986% 3,960%




RF CHILEDCV
06/2006

114
112
110 -
108
106 -
104 -
102
100 -

98

22/6/06 11/8/06

30/9/06

19/11/06

——MAPEO ——PRE-MAPEO

Figura 4-15: Series Out-of-sample

Tabla IV-12: Andlisis estadistico Series Out-of-sample

PRE-MAPEO| MAPEO
0, 0,
TOTAL 1,039% 1,083%
10,853% 11,169%
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Finalmente, y con el fin de validar el resultado obtenido se analiza la multicolinealidad

de la solucion. Para k=8 se obtiene un VIF=23 mayor que 10, con lo que la solucion

puede presentar el problema de multicolinealidad debiendo tener precaucion con la

confiabilidad de los ponderadores estimados por la metodologia. Si se quiere evitar o

reducir el problema, se puede elegir la representacion utilizando componentes

principales.

Como una forma de resumir los resultados obtenidos la Tabla IV-13 muestra la

composicion de cada representacion en conjunto con la representacion de la cartera

hecha en el Pre- Mapeo.



Tabla I1V-13: Anélisis estadistico Series Out-of-sample

PRE MAPEO k=3 k=5 k=8

RACL 0,000% - - -
RACLGOB 0,000% 31,52% 21,26% 14,81%
RACLBR 0,000% - - -
RACLIF 0,000% 42,21% 40,18% 40,96%
RACLLH 0,000% - 11,94% 11,87%
RACLCO 0,000% 26,26% 21,79% 21,91%
RACLGOB_DO 5,253% - - -
RACLGOB_D1 5,354% - - -
RACLGOB_D2 5,074% - - 3,85%
RACLGOB_D3 2,615% - - -
RACLGOB_D4 1,008% - - -
RACLGOB_D5 0,861% - - -
RACLGOB_D6 1,090% - - -
RACLGOB_D7 0,723% - - -
RACLGOB_D8 0,608% - - -
RACLGOB_D9 0,076% - - -
RACLGOB_D10P 2,246% - - 0,93%
RACLBR_DC 0,091% - - -
RACLBR_DL 0,093% - - -
RACLIF_DMO 3,228% - - -
RACLIF_DM1 6,245% - - -
RACLIF_DM2 3,919% - - -
RACLIF_DM3 5,166% - - -
RACLIF_DM6 6,728% - - -
RACLIF_DM12 8,618% - - -
RACLIF_D2 1,788% - - -
RACLIF_D3P 1,369% - - -
RACLLH_D1 1,870% - 4,83% 4,13%
RACLLH_D2 0,733% - - -
RACLLH_D3 1,377% - - -
RACLLH_D4 2,480% - - -
RACLLH_D5 2,345% - - -
RACLLH_D6 1,790% - - -
RACLLH_D7 1,727% - - -
RACLLH_D8 1,388% - - -
RACLLH_D9P 0,535% - - -
RACLCO_D1 2,220% - - -
RACLCO_D2 1,226% - - -
RACLCO_D3 3,068% - - 1,55%
RACLCO_D4 1,378% - - -
RACLCO_D5 1,185% - - -
RACLCO_D6 1,315% - - -
RACLCO_D7 2,502% - - -
RACLCO_D8 2,192% - - -
RACLCO_D9 2,081% - - -
RACLCO_D10P 6,436% - - -
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1VV.2.2 Discusién de los Resultados

En la primera parte de este ejemplo se obtiene la mejor representacion para la cartera de
los saldos nominales del DCV del mercado de Renta Fija Nacional, a través del método
de Componentes Principales, logrando capturar el 97.64% de la varianza total de la

cartera Pre-Mapeada para la representacion mayor de k=8.

Ademas se reafirma la idea presentada en el Capitulo 2 de la discordancia entre el
objetivo de lograr un buen ajuste en la representacion y lograr explicar el mayor
porcentaje de la varianza de los datos originales evitando asi el problema de

multicolinealidad.

Sin embargo, aun si la seleccion de un conjunto de variables “Compuestas” se hace en
base al criterio del mayor ajuste, no necesariamente serd mejor que la obtenida

utilizando variables “Puras”.

Llevando el andlisis al plano del problema en cuestion, la utilizacion de PCs que
explican un alto % de la varianza total de los datos para representar la serie Pre-Mapeada
presenta el problema de no incorporar la informacion de la composicion de la cartera en
la seleccion de los componentes. De esta forma, si por ejemplo, una cartera estuviese
compuesta casi en un 100 % por s6lo uno de los indices, y éste no tuviese una alta
ponderacion en el primer componente principal o en al menos alguno de los

componentes, esta cartera quedaria mejor representada por el indice puro, que por el PC.

Asi mismo, en la representacion de la cartera utilizando 8 variables “Puras” el ajuste

obtenido es de 99.79%, mayor que el obtenido utilizando PCs.

En la segunda parte, se busca la representacion de la cartera especifica del DCV, a través
del algoritmo que busca la mejor solucidn cuyo criterio de seleccion es el ajuste medido

con la suma de errores al cuadrado de la regresion.

Para una representacion con 3 activos, el numero de combinaciones a analizar, si se
desea inspeccionar todas las combinaciones factibles, es considerado como razonable, y

por lo tanto, no es necesaria la reduccion del universo inicial a través del método
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Backward. El resultado obtenido para esta representacion es satisfactorio, ya que, por
una parte permite alcanza un nivel de ajuste de R*=98,72% y ademas satisface la
intuicidn de la importancia de la utilizacion de indices globales cuando la representacion

es pequena.

En términos del comportamiento de la serie obtenida con la representacion y la general,
es posible concluir que la solucion obtenida permite lograr un excelente ajuste, tanto in-
sample (retornos promedio de serie Pre-mapeda y serie Mapeada muy similares con
1,754% y 1,752% anual; y volatilidades de 6,224% anual para ambas series), como out-
of-sample (retornos promedio de serie Pre-mapeda y serie Mapeada muy similares con

1,039% y 1,108% anual; y volatilidades de 10,853% y 11,752% anual respectivamente.

Por otra parte, para una representacion con 5 y 8 activos, el nimero de combinaciones a
analizar si se desea inspeccionar todas las combinaciones factibles, es considerado como
poco razonable, y por lo tanto, es necesaria la reduccion del universo inicial a través del
método Backward. Los resultados obtenidos para estas representaciones son igualmente
satisfactorios, ya que, por una parte permiten alcanzar niveles de ajuste de R*=99,73% y
99.79%, y son capaces de satisfacer la intuicion de la importancia de la utilizacion de
indices globales cuando la representacion es pequeia y el desglose de éstos en indices

mas especificos cuando aumenta la dimensionalidad de la representacion.

En términos del comportamiento de la serie obtenida con la representacion y la general,
es posible concluir que las soluciones obtenidas permiten alcanzar excelentes ajustes,

tanto in- simple, como out-of-sample.

Es importante mencionar, que a pesar de que el aumento de la dimensionalidad de la
representacion, mejora el ajuste, implica la posibilidad de existencia del problema de
multicolinealidad, sobretodo en indices tan altamente correlacionados como los de Renta
Fija Nacional (en términos generales se ven afectados por los mismos factores, hecho
que se reafirma con los resultados obtenidos en los Componentes Principales, que
indican que es posible explicar un alto porcentaje de la varianza total con unos pocos

factores).
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Para reducir el problema de la multicolinealidad, es recomendable utilizar la
representacion utilizando componentes principales. Sin embargo, es importante recalcar
que esta representacion es recomendable en la medida en que el usuario no deba realizar
analisis que dependan de la interpretacion de las variables utilizadas en Ia

representacion.

Finalmente y en términos generales, es posible concluir que la metodologia permite
obtener resultados que son capaces de representar de manera fidedigna para una cartera

de renta fija chilena.
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V. CONCLUSIONES GENERALES

En primer lugar, se debe sefalar que existe una gran cantidad de mercados en los cuales
es posible aplicar la metodologia propuesta, ya que incluso en mercados completos,
donde existen transacciones para todos los papeles, todos los dias, el poder representar
de forma adecuada una cartera de inversion, con el fin de realizar diversos analisis, es

fundamental, desde la perspectiva de la robustez y confianza de los resultados obtenidos.

Por otra parte, se observa que la investigacion desarrollada abarca muchas ramas de
desarrollo diferentes, ya que pese a que al parecer el problema en cuestion no ha sido
abordado antes de forma especifica, se han desarrollado diversas metodologias, para

resolver el problema de encontrar un subset optimo desde un universo objetivo.

Dichas metodologias se centran en areas tan diversas como los andlisis de espacios
muestrales, los analisis heuristicos y los andlisis estadisticos, planteando todas, caminos

diferentes para resolver un mismo problema.

Debido a las caracteristicas propias de cada metodologia, cada una de ellas ha sido
aplicada a diversas areas de investigacion y modelacion, siendo utilizadas en areas tan

diversas como la mecdanica, la estadistica, el transporte, la logistica, etc.

La metodologia elegida, por su parte, es simple en términos de implementacién y
entrega respuestas satisfactorias, con tiempos de ejecucién razonables y a través de
conceptos sencillos. Ademas, es una metodologia flexible que permite al usuario
representar carteras de distinta dimensionalidad, entregando ademads, la posibilidad de
limitar el tiempo de ejecucion que el usuario estd dispuesto a utilizar y el tipo de variable

con la que desea realizar la representacion.
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Los resultados obtenidos por la metodologia seran cada vez mas apropiados, en la
medida que el usuario sea capaz de analizar las implicancias de la dimensionalidad y del

. 18
esfuerzo computacional en el mercado en que se desarrolla el problema .

Finalmente, es posible concluir que uno de los principales aportes de la investigacion,
radica en el hecho de abordar de manera formal un problema fundamental y de gran
importancia en el area de inversion, como es el hecho de representar una cartera de
activos, problema que hasta el dia de hoy s6lo era realizado en forma intuitiva por los
analistas financieros. El hecho de implementar una metodologia simple, que busca lograr
resultados basados en andlisis de reduccion de variables en espacios muestrales,
significa un gran avance en un area, donde se busca cada vez con mds fuerza, la
introduccion de herramientas basadas en andlisis empiricos con el objeto de mejorar y

por sobretodo formalizar los procesos de inversion.

'8 Para ver las implicancias de la dimensionalidad del problema y la apropiada seleccién del tamafio de la
representacion y el tiempo de ejecucion, ver Salas (2007)
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ANEXO A: CARACTERISTICAS DE LOS INSTRUMENTOS DEL
MERCADO DE RENTA FIJA EN CHILE

A.1 Bonos de Gobierno

Se considerara bonos de Gobierno a todo papel emitido por Instituciones del Gobierno
de Chile (Banco Central y Tesoreria General de la Republica.). A continuacion se
presenta una breve descripcion de algunos de los papeles mas importantes de esta

familia.

A.1.1 Pagarés descontables del Banco Central de Chile (PDBC)

Instrumento emitido para la ejecucion de la politica monetaria a través del Sistema de

Operaciones de Mercado Abierto (SOMA).

El motivo de la emision se basa en el cumplimiento del objeto del Banco Central de
Chile, tendiente a velar por la estabilidad de la moneda y el normal funcionamiento de
los pagos internos y externos, teniendo este Organo del Estado atribuciones para regular
la cantidad de dinero y de crédito en circulacion, la ejecucion de operaciones de crédito
y de cambios internacionales, como también la dictacion de normas en materia

monetaria, crediticia, financiera y de cambios internacionales.
El monto de una emision se determina de acuerdo con las metas de politica monetaria.

Son titulos emitidos en pesos y se emiten en los siguientes cortes: $5.000.000,

$50.000.000, $100.000.000 y $200.000.000.

El plazo de vencimiento de estos titulos es hasta cinco afios contados desde su fecha de
emision y no devengan intereses. Son rescatados y pagados por el Banco Central de

Chile a su vencimiento, al valor nominal de los titulos presentados a cobro.
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A.1.2 Pagarés reajustables del Banco Central de Chile con pago en

cupones (PRC)

Instrumento emitido para la ejecucion de la politica monetaria a través del Sistema de

Operaciones de Mercado Abierto (SOMA).

El motivo de la emision se basa en el cumplimiento del objeto del Banco Central de
Chile, tendiente a velar por la estabilidad de la moneda y el normal funcionamiento de
los pagos internos y externos, teniendo este Organo del Estado atribuciones para regular
la cantidad de dinero y de crédito en circulacion, la ejecucion de operaciones de crédito
y de cambios internacionales, como también la dictacion de normas en materia

monetaria, crediticia, financiera y de cambios internacionales.

El monto de una emision se determina de acuerdo con las metas de politica monetaria,
considerando, a la vez, que el monto maximo en circulacion de PRC no supere los

quinientos millones de unidades de fomento (UF).

Son titulos emitidos en UF y se emiten en los siguientes cortes: UF 500, UF 1.000, UF
5.000 y UF 10.000.

El plazo de vencimiento de estos titulos es desde cuatro hasta veinte afios y devengan un

interés a una tasa anual vencida, calculado sobre el capital expresado en UF.

El Banco Central de Chile paga estos titulos en cupones insertos en el mismo
documento, con vencimientos semestrales iguales y sucesivos, comprendiendo éstos

capital e intereses, salvo el Gltimo cupdn que puede ser diferente.
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A.1.3 Cupones de emision reajustables opcionales (CERO) en UF

Cupones emitidos con la finalidad de dar la opcion de sustitucion y canje a los tenedores
de Pagarés reajustables del Banco Central de Chile con pago en cupones (PRC). Esta
sustitucion posibilita el fraccionamiento de los cupones de los PRC, permitiendo
disociar los pagos del instrumento original, teniendo de esta manera un tratamiento
como valores independientes y entregando una mayor y mas eficaz informacion de la

curva de rendimiento.
El monto de una emision se determina de acuerdo con las metas de politica monetaria.

Son titulos emitidos en UF y sus cupones se emiten en los siguientes cortes: UF 500, UF
1.000, UF 5.000 y UF 10.000. Sin embargo, el Banco Central de Chile puede emitir
cortes variables con el solo fin de hacer equivalentes los montos emitidos con los

montos presentados a su sustitucion y canje.

El plazo de vencimiento de estos titulos corresponderd a los mismos vencimientos
establecidos en los instrumentos originales presentados para su sustitucion y canje. Este

instrumento ademas, no devenga intereses.

Los cupones son rescatados y pagados por el Banco Central de Chile a su vencimiento,

al valor nominal de los titulos presentados a cobro.
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A.1.4 Bonos del Banco Central de Chile en pesos y en UF (BCP) (BCU)

Instrumentos para la ejecucion de la politica monetaria a través del Sistema de

Operaciones de Mercado Abierto, (SOMA).

El motivo de la emision se basa en el cumplimiento del objeto del Banco Central de
Chile, tendiente a velar por la estabilidad de la moneda y el normal funcionamiento de

los pagos internos y externos.

Los BCP y BCU se emiten con la finalidad de reemplazar a los instrumentos del mismo
emisor: PDBC y PRC, respectivamente, que circulan actualmente en el mercado
financiero local, procurando, entre otros objetivos, estandarizar los instrumentos a

formato Bullet.
El monto de la emision se determina de acuerdo con las metas de politica monetaria.

Los BCP son emitidos en pesos y se emiten con los siguientes cortes: $5.000.000,
$50.000.000, $100.000.000 y $200.000.000. Los BCU son emitidos en UF y se emiten
en los siguientes cortes: 500, 1.000, 5.000 y 10.000 UF.

No obstante lo anterior, el Banco puede, eventualmente, emitir cortes distintos.

El plazo de vencimiento minimo de los bonos es de un afio, contado desde su fecha de
emision y devengan un interés a una tasa anual vencida, determinada por el Gerente de
Division Politica Financiera. La tasa de interés se determina en forma simple,

calculandose sobre la base de periodos semestrales de 180 dias y de un afio de 360 dias.

El Banco Central de Chile paga estos bonos en cupones con vencimientos semestrales
iguales y sucesivos, que incluyen los intereses devengados, salvo el ultimo cupén que
comprende capital e intereses. Los cupones se pagan en moneda corriente nacional, a la

fecha de los correspondientes vencimientos.
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A.1.5 Bonos de la Tesoreria General de la Republica en UF (BTU)

Titulos de deuda que se han emitido con la finalidad de financiar obligaciones de la

Partida 50 del Tesoro Publico: inversion financiera y prepago de deuda publica.

El monto de una emision esta condicionado al margen de endeudamiento establecido en

la Ley de Presupuestos del Sector Publico que esté vigente.

El valor nominal de los bonos se expresa en UF y se emiten en cortes de minimos de 500

UF.

El plazo de maduracion de los bonos en circulacion es de diez y de veinte afios contado

desde su fecha de emision.

De los bonos que se han colocado hasta la fecha, unos devengan interés de 4,5% anual
vencido y otros devengan interés de hasta 3% anual vencido, que se calcula en forma
simple sobre la base de periodos semestrales de 180 dias y anuales de 360 dias. Los
intereses que se vayan devengando por la posesion de estos titulos, se pagan
semestralmente. Si la fecha de vencimiento corresponde a un dia inhabil bancario, el
pago se efectuard el dia habil bancario inmediatamente siguiente, sin devengo de otras
sumas, ya sea por intereses o por cualquier otra causa, adicionales al interés devengado
efectivamente hasta la fecha originalmente dispuesta para su pago. Cada pago semestral

de intereses se hace constar mediante un cupon que forma parte del bono respectivo.

La amortizacion del capital de los bonos se realiza en una sola cuota al vencimiento de
los mismos. Si la fecha de vencimiento corresponde a un dia inhabil bancario, el pago se
efectuara el dia habil bancario inmediatamente siguiente al valor de la UF vigente en ese

dia. No hay rescates anticipados de estos bonos.
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A.2 Bono Corporativo

Titulos de deuda emitidos por empresas, principalmente sociedades anénimas abiertas,
que se emiten para financiar proyectos de inversion de largo plazo. También se emiten
para satisfacer compromisos financieros, como el refinanciamiento de pasivos.
Tratandose de una linea de bonos que esté vigente, se pueden realizar nuevas emisiones
dentro de esta linea, para financiar exclusivamente el pago de los bonos que estén por

vencer dentro de esta misma linea.

El monto de la emision lo determina libremente cada emisor. No obstante, en el caso de
que la finalidad de la emisién de bonos fuere la de financiar nuevos proyectos de
inversion del emisor, de un monto superior al 40% del valor total de su activo individual
existente antes de la emision y que exijan la aplicacion en etapas sucesivas de los
recursos captados durante un periodo superior a un afio, se nombrara, adicionalmente, en
la escritura de emision un administrador extraordinario de dichos recursos y un

encargado de la custodia de los mismos.

La emisioén de bonos puede efectuarse por montos fijos o por lineas de bonos; en este
ultimo caso, se entendera como tal cuando las colocaciones individuales que estén
vigentes no superen el monto total y el plazo de la linea inscrita en la Superintendencia

de Valores y Seguros.

El valor nominal de los bonos corporativos puede estar expresado en pesos, en moneda
extranjera, o utilizando alguna de las unidades de cuenta correspondientes a los sistemas

de reajustabilidad autorizados por el Banco Central de Chile.

Los bonos pueden ser o no reajustables. Los bonos reajustables que se han emitido, en su

gran mayoria estan expresados en UF.

El plazo de la emision debe ser superior a un afio. En todo caso, el plazo para la
amortizaciéon o pago total de la deuda no puede ser superior al plazo de duracion del

€misor.
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La tasa de interés de una emision es determinada libremente por la entidad emisora, la

cual dejard estipuladas las fechas y lugares de pago de los intereses.

La amortizacion de este titulo de deuda puede realizarse en forma ordinaria directa, con
pagos programados de capital e intereses, en forma trimestral, semestral o anual.
También ocurre que solo los intereses se pagan en parcialidades y que al momento del
vencimiento del titulo se amortiza el capital; o bien, tanto el capital como los intereses se

pagan so6lo una vez y simultdneamente al momento de la total extincion del titulo.

Una emision de bonos puede contemplar amortizaciones extraordinarias con rescates
anticipados, que pueden efectuarse mediante sorteos u otros procedimientos que

aseguren un tratamiento equitativo para todos los tenedores de bonos.
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A.3 Dep6sito a plazo

Titulo de deuda que se emite para certificar el deposito de dinero recibido de una
persona, sea esta natural o juridica, bajo la obligacion de restitucion del dinero dentro de
un plazo preestablecido, incluyendo reajustes e intereses convenidos, segun corresponda.
Se trata de una operacion de captacion que representa un pasivo para la entidad
depositaria, la que se hace duefia del dinero depositado por tratarse de un depdsito
irregular, surgiendo la obligacion de restitucion a favor del depositante segun lo

precisado.

El monto minimo de la emision lo determina libremente la entidad depositaria. El monto
maximo estd condicionado a las relaciones entre patrimonio y activos de la entidad
depositaria. Es decir, en el caso de los bancos, el monto del depdsito a plazo que se
pretende constituir no puede afectar los porcentajes minimos exigidos por la ley, del 8%
entre el patrimonio efectivo y los activos ponderados por riesgo, y del 3% entre el

capital basico y los activos totales.

Los depositos a plazo que reciban las entidades depositarias pueden expresar su valor en
pesos, en moneda extranjera, o utilizando alguna de las unidades de cuenta

correspondientes a los sistemas de reajustabilidad autorizados por el Banco Central de

Chile.

Los depositos a plazo, dependiendo de la forma en que se pacte el derecho a la
restitucion del dinero depositado, pueden clasificarse en: depositos a plazo fijo,

depositos a plazo renovable, y depositos a plazo indefinido.

En los depdsitos a plazo fijo la entidad depositaria se obliga a pagar en un dia prefijado.
En los depdsitos a plazo renovable se contemplan condiciones similares a los depositos a
plazo fijo, pero con la posibilidad de prorrogar automaticamente el depdsito por un
nuevo periodo, de la misma cantidad de dias, en caso de que el depositante no retire el
dinero. En los depositos a plazo indefinido no se pacta, al momento de constituirlos, una
fecha o plazo determinados de vencimiento, sino que la entidad depositaria se obliga a la

restitucion en un plazo prefijado a contar de la vista o aviso de su cliente.
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No obstante lo anterior, no existe impedimento legal para pactar una forma mixta, es
decir, que un depdsito a plazo fijo se transforme en uno de plazo indefinido si aquel no
se cobra en la época fijada. De acuerdo con las normas generales sobre captacion e

intermediacion, relativas a plazos minimos para el pago de intereses y reajustes, el plazo

que se pacte no puede ser inferior a treinta dias para depdsitos no reajustables o a
noventa dias para depdsitos reajustables. En el caso de los depdsitos a plazo en moneda
nacional, reajustables de acuerdo con la variacion del valor del tipo de cambio del dolar

de los Estados Unidos de América, pueden efectuarse desde un plazo de treinta dias.

En los depositos a plazo indefinido, el periodo que queda sujeto a las normas generales
sobre plazos minimos es aquel comprendido entre la fecha de la vista o aviso del
depositante y la fecha de pago, es decir, ese lapso no puede ser inferior a 30 dias para

depositos no reajustables y a 90 dias para depdsitos reajustables.

Si bien no hay cortes para los depdsitos a plazo, cada entidad depositaria fija libremente

el monto minimo susceptible de documentarse en un depdsito a plazo.
La amortizacion de un depdsito a plazo es a la fecha de vencimiento pactada.

La tasa de interés de un deposito a plazo es determinada libremente por la entidad
depositaria. No obstante, el depositante puede negociar otra tasa de interés, dependiendo
del monto de dinero que quiera depositar. Los intereses pueden pagarse al vencimiento

del documento o en forma periddica, dentro del periodo de vigencia del documento.
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A.4 Letras Hipotecarias

Instrumento para el otorgamiento de préstamos con garantia hipotecaria, emitidos por
empresas bancarias, sociedades financieras y aquellas cooperativas de ahorro y crédito
sometidas a la fiscalizacion y control de la Superintendencia de Bancos e Instituciones

Financieras.

Estas letras de crédito se emiten para la adquisicion, construcciéon o ampliacion de
viviendas por parte de los usuarios finales de tales inmuebles. En los demas préstamos,
tales como los que se otorgan a empresas constructoras para que edifiquen una o mas

viviendas, s6lo pueden emitirse letras de crédito para fines generales.

Las entidades emisoras pueden emitir letras de crédito por cantidades iguales a los
montos de los préstamos que otorguen en conformidad con el Titulo XIII de la Ley
General de Bancos. Este Titulo se denomina «Operaciones Hipotecarias con Letras de
Crédito». El monto de un préstamo o el de una emision esta condicionado por el valor
del bien raiz a dar en garantia y se fija en un porcentaje de la tasacion realizada por la
entidad emisora. En el caso de préstamos para adquisicion de viviendas, los montos
corresponderan al menor valor entre el 75% de la tasacion y el 75% del valor comercial

de la vivienda.

El valor nominal de las letras de crédito puede estar expresado en pesos, en moneda
extranjera o bien utilizando alguna de las unidades de cuenta correspondientes a los

sistemas de reajustabilidad autorizados por el Banco Central de Chile.
Los cortes de una emision de letras de crédito los determina el emisor.

Los mecanismos de reajustabilidad posibles de utilizar en una emision de letras de

crédito son los sistemas de reajustabilidad autorizados por el Banco Central de Chile.
El plazo de la emisién no puede ser inferior a un afo.

La tasa de interés de cada emisioén es determinada libremente por la entidad emisora.

Esta tasa puede ser fija o flotante. Tratdndose de tasas de interés flotante, estas deben
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tener por base la Tasa de Interés Promedio (TIP) para operaciones reajustables entre 90

y 365 dias que periddicamente publica el Banco Central de Chile, o la tasa prime o libo.

La amortizacién puede hacerse en forma ordinaria, ya sea directa o indirectamente, o en
forma extraordinaria. La amortizacion ordinaria directa es aquella en que,
periodicamente, el emisor paga parte del capital y de los intereses convenidos, cuyos
valores se expresan en el respectivo cupon. La amortizacion ordinaria indirecta es
aquella que 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.

La amortizacion extraordinaria consiste en la aplicacion que el emisor debe hacer del
pago anticipado en dinero que el deudor ha efectuado del todo o parte de su deuda,
retirando de la circulacion por compra, rescate o sorteo a la par, letras de crédito por
igual valor. La amortizacidon extraordinaria se produce también cuando el deudor paga

anticipadamente el todo o parte de su deuda mediante la entrega de letras de crédito.
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A.5 Bonos de Reconocimiento

Titulos de deuda emitidos por el Instituto de Normalizacion Previsional (INP) para
reconocer periodos de cotizaciones previsionales que registraron imponentes del antiguo
sistema previsional y que optaron u optan por afiliarse al nuevo sistema de prevision en
alguna Administradora de Fondos de Pensiones (AFP), de acuerdo con lo establecido en

el Decreto Ley N.°3500.

Tienen derecho a bono de reconocimiento, aquellos trabajadores que hayan registrado al
menos doce cotizaciones mensuales en alguna institucion de prevision en los cinco afios
anteriores al 13 de noviembre de 1980, que fue la fecha de la publicacion del Decreto

Ley N.°3500, que estableci6 el nuevo sistema de pensiones.

El causante de la emisién de un bono es el trabajador que fue imponente en el sistema
previsional antiguo. El monto de la emision o valor nominal del documento es calculado
de acuerdo con la historia previsional del causante hasta la fecha de incorporacién al

nuevo sistema previsional.

El valor nominal de los bonos de reconocimiento se expresa en pesos y su emision no

presenta cortes.

El valor nominal del bono de reconocimiento se reajusta de acuerdo con la variacion que
experimente el Indice de Precios al Consumidor entre el Gltimo dia del mes anterior a la
fecha de incorporacion del afiliado al nuevo sistema previsional y el ultimo dia del mes

anterior a la fecha de su pago efectivo.

El plazo de vigencia del bono de reconocimiento es hasta que el causante cumpla los 60
aflos si es mujer y los 65 afios si es hombre. Este plazo puede adelantarse por invalidez o

fallecimiento del causante.

El valor nominal del bono de reconocimiento devenga un interés compuesto de 4% real
anual, que se capitaliza anualmente por afio vencido; no obstante, cuando al hacerse

exigible el bono ha transcurrido solamente una fraccion de afio, o un afio o mas afios
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completos més una fraccion de afio, se aplicara una tasa de interés simple mensual de

(4/12)%, por cada mes calendario completo de dicha fraccion de afio.

El bono de reconocimiento se amortiza con una cuota en la fecha de su vencimiento.
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La siguiente Tabla contiene la informacién de la composicion de la cartera del DCV

para el dia 30 de Junio de 2006 y la asignacion de indices correspondiente. Debido a la

gran cantidad de instrumentos (mas de 58.000) que se maneja en la base, se presentara

solo parte de la cartera.

La asignacion al indice se hace en base a la pertenencia del papel al de la composicion

del indice y en su defecto se busca asignar una cartera compuesta de 2 indices cercanos,

con el fin de replicar la duracion del instrumento.

Tabla B- 14: Informacion Cartera de Renta Fija del DCV y Asignacion de activos

Nemotecnico | Tipo | Saldo MM [Moneda
BCP0800407 BCP 128280,00 PESOS
BCP0800408 BCP 60000,00 PESOS
BCP0800614 BCP 220000,00| PESOS
BCP0800615 BCP 116300,00, PESOS
BCP0800708 BCP 320000,00| PESOS
BCP0800709 BCP 255000,00| PESOS
BCP0800806 BCP 73400,00 PESOS
BCP0800810 BCP 165350,00| PESOS
BCP0800907 BCP 232500,00/ PESOS
BCP0801206 BCP 91570,00| PESOS
BCU0500116 BCU 2,37 UF
BCU0500308 BCU 13,50, UF
BCU0500907 BCU 13,920 UF
BCU0500908 BCU 13,25/ UF
BCUO0500909 BCU 12,000 UF
BCU0500910 BCU 9,75 UF
BCU0500912 BCU 12,400 UF
BCU0500922 BCU 8,35 UF
BCU0501113 BCU 11,000 UF
BBALE-AE BE 0,13 UF
BBCIS-P1Al BE 0,16 UF
BBCIS-P1A2 BE 0,04, UF
BWATT-B2 BE 0,30, UF
UBOH-C0192 BE 0,68 UF
BANDI-A1 BE 0,80, UF
BANDI-A2 BE 2,500 UF
BSTGL-SGB BE 0,80 UF
BTRAL-2A BE 0,14 UF
BTRA1-A BE 0,16 UF
UBCI-B0693 BE 0,35/ UF
UDES-B0793 BE 0,24 UF
UDESC20794 BE 0,35 UF
BAGUA-C1 BE 1,000 UF
BAGUA-C2 BE 3,000 UF

DurMac
0,734475326
1,645868
6,083386947|
6,639789414
1,824956767
2,63803315)
0,087671233,
3,480818447|
1,116455715
0,421917808,
7,656860088|
1,600753801
1,136787266
2,058959319
2,937427919
3,77774237
5,354592441]
11,56508709
6,261611235|
0,17260274
0,492224299
0,492224509
0,421917808|
0,251840206|
1,14383438
1,14386452
0,539879512]
1,222584955|
0,980819712
1,139221042
0,982542294
1,463680786
2,2912832

2,291285383

Saldo MMM $| DurMacR Indice
128,28 1 RACLGOB_D1
60,00 2 RACLGOB_D2
220,00 6 RACLGOB_D6
116,30 7 RACLGOB_D7
320,00 2 RACLGOB_D2
255,00 3 RACLGOB_D3
73,40 0 RACLGOB_DO
165,35 3] RACLGOB_D3
232,50 1 RACLGOB_D1
91,57 0 RACLGOB_DO
43,02 8 RACLGOB_DS8
245,04 2 RACLGOB_D2
252,75 1] RACLGOB_D1
240,51 2 RACLGOB_D2
217,82 3] RACLGOB_D3
176,98 4 RACLGOB_D4
225,08 5 RACLGOB_D5
151,56 12 RACLGOB_D10P
199,67 6 RACLGOB_D6
2,41 ORACLCO D1 RACLCO_D2
2,90 ORACLCO_D1 RACLCO_D2
0,64 ORACLCO_D1 RACLCO_D2
5,45 ORACLCO_D1 RACLCO_D2
12,40 ORACLCO_D1 RACLCO_D2
14,52 1 RACLCO_D1
45,38 1 RACLCO_D1
14,52 1 RACLCO_D1
2,45 1 RACLCO_D1
2,92 1] RACLCO_D1
6,26 1] RACLCO_D1
4,36 1 RACLCO_D1
6,37 1 RACLCO_D1
18,15 2| RACLCO_D2
54,45 2| RACLCO_D2
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Nemotecnico | Tipo | Saldo MM [Moneda| DurMac |Saldo MMM $| DurMacR Indice
BALIB-A2 BE 0,41 UF 1,768585429 7,44 2| RACLCO_D2
BBCIS-P5A BE 1,14 PESOS| 2,48128853 20,69 2 RACLCO_D2
BSTDS-BJ BE 10065,00, UF 1,591780822 10,07 2 RACLCO_D2
BSTDS-CB BE 0,66 UF 2,487964482 11,89 2 RACLCO_D2
BSTDS-DB BE 0,20, UF 2,48792685| 3,54 2| RACLCO_D2
BSTDS-DJ BE 0,05/ UF 1,591780822 0,85 2 RACLCO_D2
BSTDS-DL BE 0,01 UF 2,084931507 0,18 i RACLCO_D2
BBCIP11204 BE 0,82 UF 3,293272572 14,90 3] RACLCO_D3
BBCIP21204 BE 4,50, UF 3,293272572 81,68 3] RACLCO_D3
BBCI-Q0305 BE 0,50, UF 3,496539796 9,08 3 RACLCO_D3
BBCIS-P6B BE 5,00|PESOS | 3,257534247 90,76 3] RACLCO_D3
BBCIS-P7A BE 11500,00| PESOS | 3,196444143 11,50 3] RACLCO_D3
BBCIS-P9A BE 50000,00| PESOS | 3,406668529 50,00 3] RACLCO_D3
UBOH-E1295 BE 8250,000 UF 4,479850825 8,25 4 RACLCO_D4
UEDWA10494 BE 1,61 UF 3,794292892 29,22 4 RACLCO_D4
UEDWA20995 BE 0,28 UF 4,348084233 5,08 4 RACLCO_D4
USUDB30693 BE 0,99 UF 4,024186189 17,88 4 RACLCO_D4
USUDB40693 BE 0,22 UF 4,024186539 3,90 4 RACLCO_D4
BAGUA-E BE 0,21 UF 5,315465923 3,76 5 RACLCO_D5
BBCIS-P5B BE 1,65 PESOS | 4,923287671 29,95 5 RACLCO_D5
BBOHB50891 BE 6435,000 UF 4,718749272, 6,44 5 RACLCO_D5
BCHIS-P8B BE 0,45/ PESOS | 4,923287671 8,17, 5 RACLCO_D5
UCHIA20197 BE 2500,000 UF 5,612242541 2,50 6| RACLCO_D6
UCHIB21097 BE 1,25/ UF 6,058806793 22,69 6| RACLCO_D6
UEDWAG60899 BE 2,500 UF 6,333330595 45,38 6| RACLCO_D6
UINT-A1105 BE 1,000 UF 6,065657691 18,15 6| RACLCO_D6
BBICS-FC BE 0,40, UF 6,639466363 7,26 7| RACLCO_D7
BBICS-FD BE 1,23 UF 6,639465618 22,33 7 RACLCO_D7
BBICS-LA BE 0,31 UF 7,100220032 5,57 7| RACLCO_D7
BBICS-LB BE 0,40, UF 7,100234559 7,26 7| RACLCO_D7
BVAPO-A2 BE 0,16 UF 7,171478386 2,81 7| RACLCO_D7
UCHIC20100 BE 1,000 UF 6,762948008 18,15 7| RACLCO_D7
UCOR-Y1197 BE 2,25 UF 7,273224205 40,84 7 RACLCO_D7
UEDWA70899 BE 0,60, UF 7,100646981 10,89 7 RACLCO_D7
USECC30797 BE 1,000 UF 7,054310117 18,15 7 RACLCO_D7
BASOL-C1 BE 0,50, UF 7,662077326 9,08 8 RACLCO_D8
UBCIG20599 BE 0,97 UF 8,262446576 17,61 8 RACLCO_D8
UCHID20402 BE 0,35 UF 7,913764247 6,35 8 RACLCO_D8
UEST-A0799 BE 2,000 UF 7,718407768 36,30 8| RACLCO_DS8
USECD10900 BE 4,000 UF 8,155253426 72,61 8| RACLCO_D8
USECD20900 BE 0,15/ UF 8,155252537 2,72 8| RACLCO_D8
BAGUA-F BE 0,60, UF 8,55457615| 10,89 9 RACLCO_D9
BAINT-A BE 5,000 UF 8,729980389 90,76 9 RACLCO_D9
BANDI-B1 BE 0,99 UF 9,250621735 17,97 9 RACLCO_D9
UDESE10999 BE 0,80, UF 8,58814456 14,52 9 RACLCO_D9
UDESE20999 BE 0,34 UF 9,264254779 6,17, 9 RACLCO_D9
UEST-B0603 BE 0,07 UF 8,862885694 1,27 9 RACLCO_D9
BAPAC-B1 BE 2,500 UF 9,551359448 45,38 10 RACLCO_D10P
BAPAC-B2 BE 0,40, UF 9,551360129 7,30 10 RACLCO_D10P
BBICS-PN BE 9,75 UF 10,14082123 176,98 10 RACLCO_D10P
BBICS-PO BE 0,31 UF 10,1408222 5,54 10 RACLCO_D10P
BBICS-NK BE 0,08 UF 24,3260274 1,40 24 RACLCO_D10P
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Nemotecnico | Tipo | Saldo MM |Moneda| DurMac |Saldo MMM $| DurMacR Indice
BR00011115 BR 4,48/ PESOS | 9,345205479 0,00 9 RACLBR_DL
BR00020317 BR 5,61/ PESOS| 10,67945205| 0,01 11 RACLBR_DL
BR00020509 BR 13,15|PESOS| 2,84109589 0,01 3 RACLBR_DC
BR00140110 BR 3,83|PESOS | 3,545205479 0,00 4 RACLBR_DL
BR00210108 BR 4,11| PESOS| 1,561643836 0,00 2 RACLBR_DC
BR00211109 BR 3,17|PESOS| 3,397260274 0,00 3 RACLBR_DC
BR00220108 BR 4,72|PESOS | 1,564383562 0,00 2 RACLBR_DC
BR00220906 BR 8,77|PESOS | 0,230136986 0,01 0 RACLBR_DC
BR00231007 BR 5,94/ PESOS | 1,315068493 0,01 1 RACLBR_DC
BR00250809 BR 6,12/ PESOS| 3,156164384 0,01 3 RACLBR_DC
BR00300806 BR 3,15|PESOS | 0,167123288 0,00 0 RACLBR_DC
BR00311007 BR 6,01/ PESOS| 1,336986301 0,01 1 RACLBR_DC
BR01010107 BR 1,26/ PESOS | 0,506849315 0,00 1 RACLBR_DC
BR01010109 BR 1,46/ PESOS| 2,509589041 0,00 3 RACLBR_DC
BR01010110 BR 1,83 PESOS| 3,509589041 0,00 4 RACLBR_DL
BTU0210915 BTU 11,000 UF 8,284625727 199,67 8 RACLGOB_D8
BTU0260925 BTU 11,000 UF 14,72641046 199,67 15 RACLGOB_D10P
BTU0450824 BTU 18,000 UF 12,73101946 326,73 13 RACLGOB_D10P
BTU0451023 BTU 19,86 UF 12,41648302 360,49 12 RACLGOB_D10P
BVL2AU0912 BVL 0,000 UF 3,083763739 0,04 3 RACLGOB_D3
BVL2AU0913 BVL 0,000 UF 3,548538894 0,07 4 RACLGOB_D4
BVL2AV0916 BVL 0,000 UF 4,907647301 0,04 5 RACLGOB_D5
BVL2AV0917 BVL 0,01 UF 5,348162183 0,11 5 RACLGOB_D5
BVL2BU0612 BVL 0,000 UF 2,966479066 0,01 3 RACLGOB_D3
BVL2BU0613 BVL 0,000 UF 3,433027706 0,04 3 RACLGOB_D3
BVL2BV0616 BVL 0,000 UF 4,79589822 0,01 5 RACLGOB_D5
BVL2BV0617 BVL 0,00, UF 5,238845873 0,06 5 RACLGOB_D5
BVL2BW0920 BVL 0,01 UF 6,63416365 0,18 7 RACLGOB_D7
BVL2BX0925 BVL 0,090 UF 8,647516604 1,66 9 RACLGOB_D9
BVL2CUO0313 BVL 0,000 UF 3,316822229 0,02 3 RACLGOB_D3
BVL2CV0317 BVL 0,000 UF 5,129140657 0,06 5 RACLGOB_D5
BVL2CW0620 | BVL 0,01 UF 6,528218767 0,16 7| RACLGOB_D7
BVL2CW1220 | BVL 0,01 UF 6,738086175 0,12 7| RACLGOB_D7
BVL2CX0625 BVL 0,11 UF 8,551962584 2,00 9 RACLGOB_D9
BVL2CX1225 BVL 0,06 UF 8,745578502 1,03 9 RACLGOB_D9
BVL2DU1212 BVL 0,000 UF 3,200352537 0,01 3 RACLGOB_D3
BVL2DV1216 BVL 0,000 UF 5,018165972 0,03 5 RACLGOB_D5
BVL3AU0314 BVL 0,000 UF 3,77875429 0,02 4 RACLGOB_D4
BVL3AV0318 BVL 0,00, UF 5,566560374 0,04 6| RACLGOB_D6
BVL3AW0320 BVL 0,01 UF 6,423469578 0,10 6| RACLGOB_D6
CERO010107 |CERO 0,37 UF 0,506849315 6,75 1 RACLGOB_D1
CERO010108 [CERO 0,22 UF 1,506849315 4,05 2 RACLGOB_D2
CERO010109 [CERO 0,13 UF 2,509589041 2,35 3 RACLGOB_D3
CERO010110 [CERO 0,22 UF 3,509589041 4,00 4 RACLGOB_D4
CERO010111 |CERO 0,59 UF 4,509589041 10,76 5 RACLGOB_D5
CERO010112 |CERO 0,55 UF 5,509589041 9,93 6| RACLGOB_D6
CERO010113 [CERO 0,24 UF 6,512328767 4,36 7| RACLGOB_D7
CERO010114 |CERO 0,22 UF 7,512328767 3,95 8 RACLGOB_D8
CERO010115 [CERO 0,25 UF 8,512328767 4,53 9 RACLGOB_D9
CERO010116 [CERO 0,11 UF 9,512328767 2,00 10 RACLGOB_D10P
CERO010117 |CERO 0,22 UF 10,51506849 3,99 11 RACLGOB_D10P
CERO011215 |CERO 0,10, UF 9,42739726 1,84 9 RACLGOB_D9
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Nemotecnico | Tipo | Saldo MM |Moneda| DurMac |Saldo MMM $| DurMacR Indice
CERO011216 |[CERO 0,13 UF 10,43013699 2,43 10 RACLGOB_D10P
CERO011217 |CERO 0,10, UF 11,43013699 1,84 11 RACLGOB_D10P
CERO011218 |CERO 0,06) UF 12,43013699 1,06 12 RACLGOB_D10P
CERO011219 |CERO 0,02 UF 13,43013699 0,41 13 RACLGOB_D10P
CERO011220 |[CERO 0,01 UF 14,43287671 0,23 14 RACLGOB_D10P
FNBBV-030706 | CLP 7281,21| PESOS | 0,008219178 7,28 3 RACLIF_DMO
FNEST-140706 | CLP 1633,02 PESOS | 0,038356164 1,63 14 RACLIF_DMO
FNSTD-140706 | CLP 11907,39| PESOS | 0,038356164 11,91 14 RACLIF_DMO
FNBBV-170706 | CLP 7980,33| PESOS | 0,046575342 7,98 17, RACLIF_DM1
FNBCI-170706 | CLP 80296,90 PESOS | 0,046575342 80,30 17 RACLIF_DM1
FNHSB-140806 | CLP 6552,18/ PESOS | 0,123287671 6,55 45 RACLIF_DM1
FUDES-140806 | DUF 0,01y UF 0,123287671 0,18 45 RACLIF_DM1
FUSEC-140806 | DUF 0,14 UF 0,123287671 2,51 45| RACLIF_DM1
FUSTD-140806 | DUF 0,04, UF 0,123287671 0,76 45 RACLIF_DM1
FNBBV-150806 | CLP 3145,08/ PESOS | 0,126027397 3,15 46 RACLIF_DM2
FNCOR-150806 | CLP 9244,67|PESOS | 0,126027397 9,24 46| RACLIF_DM2
FUSTD-130906 | DUF 0,32 UF 0,205479452 5,78 75 RACLIF_DM2
FNBBV-140906 | CLP 5476,42| PESOS | 0,208219178 5,48 76 RACLIF_DM3
FNBCI-140906 | CLP 2533,00|PESOS | 0,208219178 2,53 76 RACLIF_DM3
FNBIC-140906 | CLP 1942,53 PESOS | 0,208219178 1,94 76 RACLIF_DM3
FNBCI-131006 | CLP 17343,67|PESOS| 0,287671233 17,34 105 RACLIF_DM3
FNBBV-161006 | CLP 4712,90| PESOS | 0,295890411 4,71 108RACLIF_DM3 RACLIF_DM6
FNBCI-161006 | CLP 468,00 PESOS | 0,295890411 0,47, 108RACLIF_DM3 RACLIF_DM6
FNBIC-161006 | CLP 3059,85(PESOS | 0,295890411 3,06 108RACLIF_DM3 RACLIF_DM6
FUSEC-080207 | DUF 0,01 UF 0,610958904 0,21 223] RACLIF_DM6
FNBBV-090207 | CLP 2122,67|PESOS| 0,61369863| 2,12 224 RACLIF_DM6
FNEST-090207 | CLP 8339,50|PESOS| 0,61369863 8,34 224 RACLIF_DM6
SNFACT090207| CLP 1000,00 PESOS| 0,61369863 1,00 224 RACLIF_DM6
FNBBV-120207 | CLP 20650,10| PESOS| 0,621917808 20,65 227RACLIF_DM6 RACLIF_DM12
FNBIC-120207 | CLP 5304,03| PESOS | 0,621917808 5,30 227RACLIF_DM6 RACLIF_DM12
FNBBV-270307 | CLP 5264,57|PESOS | 0,739726027 5,26) 270RACLIF_DM6 RACLIF_DM12
FNRPL-270307 | CLP 892,93 PESOS| 0,739726027 0,89 270RACLIF_DM6 RACLIF_DM12
FNBBV-280307 | CLP 17072,66|PESOS | 0,742465753 17,07 271 RACLIF_DM12
FNBIC-280307 | CLP 9553,50| PESOS | 0,742465753 9,55 271 RACLIF_DM12
FUSTG-281207 | DUF 0,000 UF 1,495890411 0,04 546 RACLIF_DM12
FNCOO-030108 | CLP 390,00/ PESOS | 1,512328767 0,39 2 RACLIF_D2
FUDES-221208 | DUF 0,000 UF 2,482191781 0,00 2 RACLIF_D2
FUSTD-221208 | DUF 0,000 UF 2,482191781 0,01 2 RACLIF_D2
FNRPL-050109 | CLP 1303,66| PESOS | 2,520547945 1,30 3 RACLIF_D3P
FUBBV-300924 | DUF 0,06 UF 18,26575342 1,03 18 RACLIF_D3P
IABNDO050801 LH 0,000 UF 0,086111111 0,00 ORACLLH_D1 RACLLH_D2
IATLA550195 LH 0,000 UF 0,256639281 0,03 ORACLLH_D1 RACLLH_D2
SUD6030794 LH 0,000 UF 0,002777778 0,05 ORACLLH_D1 RACLLH_D2
SUD6031194 LH 0,000 UF 0,336111111 0,02 ORACLLH_D1 RACLLH_D2
IABNA080101 LH 0,000 UF 1,225301699 0,03 1 RACLLH_D1
BCI-N71093 LH 0,000 UF 1,086853177 0,03 1 RACLLH_D1
BCI-N71193 LH 0,000 UF 1,170042423 0,03 1 RACLLH_D1
SUD-A 0699 LH 0,000 UF 2,433916528 0,01 2 RACLLH_D2
SUD-A 0998 LH 0,000 UF 2,106121103 0,02 2 RACLLH_D2
SUD-A 1198 LH 0,000 UF 2,139672288 0,04 2 RACLLH_D2
SUD-A 1298 LH 0,000 UF 2,210171876 0,01 2 RACLLH_D2
IABNA120100 LH 0,000 UF 2,620394274 0,02 3 RACLLH_D3
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Nemotecnico | Tipo | Saldo MM |Moneda| DurMac |Saldo MMM $| DurMacR Indice
IABNA120101 LH 0,00, UF 3,059238838 0,01 3| RACLLH_D3
SUD1041202 LH 0,01y UF 4,006904374 0,10 4 RACLLH_D4
SUD1090102 LH 0,000 UF 3,501800844 0,05 4 RACLLH_D4
IABNC150601 LH 0,000 UF 4,603689902 0,04 5 RACLLH_D5
IABNC150801 LH 0,01 UF 4,622150667| 0,20 5 RACLLH_D5
SUD0860100 LH 0,000 UF 5,841652357 0,05 6 RACLLH_D6
SUD0860999 LH 0,000 UF 5,825138781 0,02 6| RACLLH_D6
IABNA200901 LH 0,01 UF 6,56617533 0,13 7 RACLLH_D7
IABNC200601 LH 0,01y UF 6,542112408 0,16 7| RACLLH_D7
IABNC200801 LH 0,04, UF 6,54976193] 0,64 7| RACLLH_D7
STD52T1103 LH 0,02 UF 7,561981387 0,39 8| RACLLH_D8
STD52T1203 LH 0,000 UF 7,64531472 0,02 8| RACLLH_D8
STD53T1103 LH 0,000 UF 7,533769562 0,07 8 RACLLH_D8
BBVAA60506 LH 0,00 UF 8,522151275 0,07, 9 RACLLH_D9P
BCIR420306 LH 0,000 UF 8,538373216 0,03 9 RACLLH_D9P
BCIR44 &04 LH 0,000 UF 8,613721432 0,02 9 RACLLH_D9P
FAL53T**06 LH 75000,00, UF 11,63791404 75,00 12 RACLLH_D9P
BNPDBC010806/PDBC 50000,00| PESOS | 0,087671233 50,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC040706/PDBC 50000,00| PESOS | 0,010958904 50,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC050706/PDBC 45000,00| PESOS| 0,01369863 45,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC050906/PDBC 95000,00| PESOS | 0,183561644 95,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC060706/PDBC 60000,00 PESOS | 0,016438356 60,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC280906/PDBC 45000,00| PESOS | 0,246575342 45,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC290806/PDBC 80000,00| PESOS | 0,164383562 80,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC310706/PDBC 45000,00| PESOS | 0,084931507 45,00 0 RACLGOB_DO
BNPDBC310806/PDBC 0,02|PESOS | 0,169863014 0,38 0 RACLGOB_DO
PRC-1A0100 PRC 0,01y UF 1,740919994 0,10 2 RACLGOB_D2
PRC-1A0197 PRC 0,01y UF 0,266537164 0,18 0 RACLGOB_DO
PRC-7B0699 PRC 0,20, UF 6,34676499 3,58 [§ RACLGOB_D6
PRC-7B0793 PRC 0,01 UF 3,487120945 0,18 3 RACLGOB_D3
PRC-7B0794 PRC 0,03 UF 3,950594283 0,60 4 RACLGOB_D4
PRC-7B0795 PRC 0,02 UF 4,404678033 0,34 4 RACLGOB_D4
PRC-7B0796 PRC 0,03 UF 4,84160676 0,45 5 RACLGOB_D5
PRC-7B0797 PRC 0,000 UF 5,277511938 0,02 5 RACLGOB_D5
PRC-7B0798 PRC 0,01y UF 5,713869167 0,09 6| RACLGOB_D6
PRC-7B1001 PRC 0,04/ UF 7,237700743 0,76 7| RACLGOB_D7
PRC-7B1093 PRC 0,10, UF 3,735911406 1,82 4 RACLGOB_D4
PRC-7B1094 PRC 0,790 UF 4,197728603 14,34 4 RACLGOB_D4
PRC-7D0502 PRC 0,000 UF 7,530532636 0,01 8 RACLGOB_D8
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La Tabla muestra la composicion de los 15 primeros componente principal en funcion de

los indices utilizados.

Tabla C- 15: Composicién primeros 15 Componentes Principales

1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
RACL 186% 1144% 352% 106% 154% 160% 063% -552% -240% 510% 321% 864% -3153% 418% 463N
RACLGOB 190% -159™6 244% -174% -054% -25% 59 40% 9114% 203% 40 206% S8020% @ 486% 1,93
RACLBR 31 3B29%% 042% 38% 06% -1200 -03% 21% -1940% 13% -044% -394% 451% -101% -0,18%
RACLIF 002% 09%% 060% 098% 523% 13% 09% 60 25% 524% 575% 171% -B073%  78M0 1034%4
RACLLH 261% -257% 581% 205% -340% 651% 372% 4678% -18916% -1546% -120% -112@6 -8812%  381% -8604
RACLCO 34% -3810% 834% 27M% 110% 291% -57% -552% -6694% 263% 23% 1710% -565% < 42% 6304
RACLGOB D0 003% 01 019% 01m6 052 048% 06/ 29% -832% 28% 191% 161% 72/% 08% 5494
RACLGOB D1 043% -46% 23™% 003% 071% 545% 633% 9% -1445% 213% 1004% -425% 14712% 1308% 29604
RACLGOB D2 108% -1119% 418% 061% -106% 73™ 950% -601% 6766% 1423% 88%  70% 10014% 11,08% 1454
RACLGOB 8 163% -107% 322% 052% -190% 563% 758% -1199% 17294% 1684% 418% 159% -3854% 405% -2375%1
RACLGOB D4 213% -1580% 369% -020% -215% 17% 572% 648% 21290% -761% 315% 48% 062% 182% -29,06%
RACLGOB D5 302% -254% 71% 09%% 065% 718% 1276% -168™% 32334% -61M% 6270% 4847% -80563% -1668%  -234%
RACLGOB D6 32% -2562% 300% 006% 355% 18% 558% -3B3% 436320 51,00% -015% 2664% -1152% -2078% 382394
RACLGOB D7 358% -1710% 088% 053% -24% -3%% -171% -492% 57446% -7471% 1211% -5229% 30810% 318%% 12,84%
RACLGOB D8 463% -5278% 656% 378% -241% 316% -100% -761% 1725% -518% -628% -74™% 53668% 268% 66229
RACLGOB D9 614% -580%% -8L73% 460 46 80% 114% -88% -7042% 1291% -2%% 1220% -650% 100% -0,18%4
RACLGOB DIOP | 62%% -6789% 295% -2645% 323% -5965% 1373% 3374% -12502% 1719% 202% -7,28% 9L03% -944%  -4594
RACLBR DC 140% 2032™% 035% 7738% -135/% -1956% 536% -57% -3213% 364% -125% 478%  710% -323% 1,03
RACLBR DL 418% 437,04% 056% -3760% 872% 931% -353% 654% -1420% 114% 01m6 -7,82% -1255% -00% -1619%
RACLIF_DVD 001% 019% 010% 011% 043% 030% 038% 13% -319% 168% 08P 2529 -84™ 06  274%4
RACLIF DML 002 046% 010% 018% 046% 06/ 054% 213% 131% 284% 146% 602 051% 28% 484
RACLIF_Dve 002 178% 02% 02P -041% 115% 053% 190% -00™6 594% 281% 1440% 75/ 55 8134
RACLIF D\VB 002 180% 005% -013% -052% 141% 02/% 538% 88 68% 38% 1344% -1742% 1061% 6219
RACLIF_ DVB 002 215% 045% 025% 19 143% 065% 930% 1616% 511% 468% 2210% -6033% 1346% 9594
RACLIF_DMviI2 00™6 163% 094% 101% 680% 15% 126% 781% 1445% 85% 943% 2808% -10310%  981%  1849A4
RACLIF D2 003% 92 250% 505% 258M™6 132% 266% 258% -8741% 15220 2863% 4369% -40L17%  164% 5251%
RACLIF_DaP 050% -946% 480% 159 7926% -015% 48M -1814% -5596% -1807% -1406% -27.91% 1999%6%  505% -27,01%
RACLLH D1 094% -844% 440% 09™ 031% 1001% 1263% 250 -85326 320 108% -238% 21612% 106/% 60,134
RACLLH D2 136% -1209% 550% 036% -226% 955% 11,77 125%% -4680% 1463% 504% -173%% 16181%  573% 1890%
RACLIH D3 18% -1660% 54™ 10 -36% 82% 965% 1673% 6174% 655% -013% -1025% 8360% 855%  324%
RACLIH D4 22% -1755% 551% 068% -58% 641% 706% 920% -11636% 138% -511% -2084% 6865% 139%% 871%
RACLLH D6 247% -1962% 620% 116% 52 635% 608% 1252 -R290% 060% -1324% -21.8%% -10235%  548% -21,48%4
RACLLH D6 28% -215% 72% 19% -38% 646 36% 1947™% -17614% -1155% -1908%  800% -8291%  28% -17,43%
RACLLH D7 30% 4261% 568% 263% -52% 930% 160% 89258% -69041% -503M™6 -34%% -7349% N53% 2542% -16,184
RACLIH D8 319% -3032% 404% 362% 07% 299% -218% 9158% -25002% -67,6/% 6260% 5380% -627,06% -268% -7,924
RACLLH DoP 393% -5041% 603% 926% 643% 308% -1742% 2683% 507,00% 4953% -714% -28% 868% -191% -17,23%4
RACLCO D1 066% -729% 35/% 028% 142% 863% 1074% 1360% -611M6 322 1446% -262 19816% 1156% 51,44%
RACLCO D2 12% -1109% 43% -023% -18% 89%4% 1151% 20 4006% 1558% 1125% 1226% 8194%  04% 7,30
RACLCO D3 168% -1423% 48% 13% -216% 699 1010% -260% 12692% 1017% 452% 2600% -1352% -149% 453
RACLCO D4 199% -1003% 444% 50™% -19™% 684% 648% -1592% 11905% 154% 400% 273 -712%  39% -1576%
RACLCO D5 242% -3153% 446% 18% -110% 580 251% -558M 6624% 1398% 4210% -HB70% -8970%  7342% -117,7294
RACLCO D6 29™ -B64% 616% 193% -026% 100”6 -014% -3B390% -958% 080 1031% 3065% 46468% -13484% -44.24%
RACLCO D7 341% -2035% 1077 133% 052 433% -538% -4714% -3B15% 1963% -171% 13941% 44912% 105P% -46,27°4
RACLCO 8 385% BL26% 762% AT7% 09%% 400% -769% -962/% 4011% 361% 598% -23878% -33884% -4528%  944%
RACLCO D9 410% 4570% 962% 410% 39% 271% -945% -4130% -97,71% 1165% 1415% 3B46% 911% -1693% 22,04%
RACLCO DIOP | 53™6 68006 1217M6 34% 31M6 -413% -2085% -10041% -2153%% 3435% -902% 70276 -334,70% 4175% 3516%
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ANEXO D: REGRESION CON COMPONENTES PRINCIPALES

La Tabla D-16 muestra el resultado de la regresion de la cartera Pre-Mapeada en funcion

de todos los PCs.

Tabla D- 16: Coeficientes y estadistico t de la regresion entre la cartera Pre-Mapea y los PCs

Coeficientes Estadistico t
alfa 0,00023868 10918
PC1 0,081414 48100
PC2 -0,023515 -7816,8
PC3 -0,039993 -8872
PC4 0,0088202 1555,5
PC5 -0,023421 -3720,9
PC6 0,025021 3262
PC7 -0,030412 -3453
PC8 0,0108 983,13
PC9 -0,012999 -1046,9
PC10 0,043764 3381,1
PC11 -0,025436 -1741
PC12 0,027529 1728,4
PC13 -0,0091124 -560,96
PC14 0,031109 1808,3
PC15 -0,033779 -1890,9
PC16 -0,0023 -123,72
PC17 -0,02486 -1306,7
PC18 -0,0075333 -377,86
PC19 -0,02737 -1318,7
PC20 0,0249 1191,1
PC21 -0,019349 -900,39
PC22 0,02935 1266,6
PC23 0,012852 504,97
PC24 0,031841 1154,7
PC25 -0,084981 -2903,2
PC26 0,036156 1184,6
PC27 -0,015954 -483,27
PC28 0,00092491 27,577
PC29 0,0073072 186,56
PC30 0,009192 209,17
PC31 -0,029007 -589,72
PC32 0,005441 101,92
PC33 0,019868 356,57
PC34 0,017648 281,62
PC35 0,0028637 37,513
PC36 -0,043982 -450,3
PC37 -0,031889 -216,28
PC38 -0,045703 -293,35
PC39 0,029585 125,98
PC40 -0,01004 -33,602
PC41 0,0456 137,94
PC42 -0,017168 -44,931
PC43 0,022526 51,356
PC44 0,012069 23,257
PC45 -0,008193 -14,56
PC46 0,030763 48,723
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Andlogamente, la Tabla D-17 ordena de forma decreciente a los PCs segun valor

absoluto del estadistico t .

Tabla D- 17: PCs ordenados de forma decreciente segiin valor absoluto del estadistico t.

Estadistico t
PC1 48100
PC3 8872
PC2 7816,8
PC5 3720,9
PC7 3453
PC10 3381,1
PC6 3262
PC25 2903,2
PC15 1890,9
PC14 1808,3
PC11 1741
PC12 1728,4
PC4 1555,5
PC19 1318,7
PC17 1306,7
PC22 1266,6
PC20 1191,1
PC26 1184,6
PC24 1154,7
PC9 1046,9
PC8 983,13
PC21 900,39
PC31 589,72
PC13 560,96
PC23 504,97
PC27 483,27
PC36 450,3
PC18 377,86
PC33 356,57
PC38 293,35
PC34 281,62
PC37 216,28
PC30 209,17
PC29 186,56
PC41 137,94
PC39 125,98
PC16 123,72
PC32 101,92
PC43 51,356
PC46 48,723
PC42 44,931
PC35 37,513
PC40 33,602
PC28 27,577
PC44 23,257
PC45 14,56




	INDICE DE TABLAS 
	INDICE DE FIGURAS 
	RESUMEN 
	ABSTRACT 
	 
	a) Metodologías de selección 
	b) Criterios de selección 
	a) Algoritmos Genéticos (GA) 
	b) Tabú Search 
	c) Simulated Annealing 
	a)  Cartera Activa 
	b) Los papeles que componen la cartera cambian sus características con el tiempo 
	c) Falta de precios en mercado incompletos: 
	a) Bonos de Gobierno 
	b) Bono Corporativo 
	c) Depósitos a plazo  
	d) Letras Hipotecarias 
	e) Bonos de Reconocimiento 
	 

	ANEXO A: CARACTERÍSTICAS DE LOS INSTRUMENTOS DEL MERCADO DE RENTA FIJA EN CHILE 
	ANEXO B: COMPOSICIÓN CARTRERA DCV Y ASIGNACIÓN ACTIVOS 
	ANEXO C: COMPOSICIÓN COMPONENTES PRINCIPALES 
	ANEXO D: REGRESIÓN CON COMPONENTES PRINCIPALES 


