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Resumen

Un prondstico fiel de la estructura de tasas es fundamental para instituciones financieras
que manejen activos de deuda y con ello estrategias de inversion. Este estudio evalda la
eficacia de modelos de Machine Learning frente a la econometria tradicional para predecir la
curva de rendimiento de los Bonos del Tesoro en Chile (BTU). Se contrasta la precisién del
modelo clasico Nelson-Siegel contra algoritmos de Random Forest y una arquitectura hibrida de
aprendizaje profundo (LASSO-SMLR-PCA-LSTM), incorporando variables macroecondmicas
clave como el precio del cobre y las tasas del Tesoro de EE.UU. La metodologia basada
en ventanas moviles revel6 la superioridad de la Inteligencia Artificial sobre los métodos

paramétricos, con una mejor adaptacion a entornos volatiles.

1 Introduccion

Los Bonos del Tesoro en Chile corresponden a instrumentos financieros que representan titulos
de deuda emitidos por el Estado chileno a través del Ministerio de Hacienda. El propodsito funda-
mental de estas emisiones es otorgar un financiamiento para cubrir necesidades fiscales operativas
y estructurales. Estos recursos irdn dirigidos principalmente a financiar una parte significativa del
presupuesto fiscal anual, logrando que el Estado sostenga sus operaciones y servicios publicos.
Ademds, lo recaudado se usard para la reestructuracion y el pago de deuda publica preexistente,
otorgando la posibilidad de gestionar obligaciones de pago activamente. Por otro lado, se encontrara
el respaldo para llevar a cabo proyectos de inversion publica, asi como programas gubernamentales

que permitan un desarrollo econémico y social.

Este tipo de instrumento financiero cuenta con el respaldo y garantia del Estado chileno,
asumiendo la responsabilidad completa del pago, tanto del capital como de los intereses pactados.
Esta garantia soberana otorga a este tipo de bonos una caracteristica fundamental, son clasificados
y reconocidos en el mercado financiero como activos de bajo riesgo crediticio. Esta caracteristica
establece una diferencia importante con otros activos del mercado, los cuales cominmente muestran
una volatilidad en sus precios y rendimientos, a la vez que una mayor incertidumbre en cuanto a

asegurar sus pagos futuros.

Los instrumentos de deuda mds representativos que pone a disposicion la Tesoreria General
de la Republica corresponden a dos categorias principales de bonos cada uno con diferentes
especificaciones y estructura. En primer lugar, se encuentran los Bonos de la Tesoreria denominados
en Pesos chilenos (BTP), los cuales se caracterizan por incorporar una tasa de interés nominal fija

a lo largo de toda la vida del instrumento. Por otro lado, se emiten los Bonos de la Tesoreria



expresados en Unidades de Fomento (BTU), instrumentos cuya caracteristica relevante es que su
valor y rendimiento se encuentra indexado y ajustados de manera automética segun las variaciones
del indice de precios al consumidor. Esta particularidad de indexacion a la inflacién convierte a
estos instrumentos en una forma efectiva de que los inversionistas se protejan, ya que mantiene el
poder de compra real de su inversion, neutralizando el efecto negativo que podria tener un aumento

sostenido en los niveles generales de precios de la economia nacional.

Los bonos del Tesoro pueden comprarse en fracciones ya definidas por el emisor por un valor
nominal minimo, es decir, a pesar de que los bonos poseen un valor total, en realidad es complicado
que un solo inversionista pueda adquirir estos instrumentos por si solo, es por esto que se realiza
una divisién del bono y cada participante de la subasta oferta sobre sus capacidades e intereses
propios, esto otorga cierta flexibilidad al mercado y permite que diversas entidades participen.
Luego de su emision inicial los bonos se negocian en el mercado secundario donde se transan todos
los dias a través de la Bolsa de Comercio de Santiago o en operaciones directas entre inversionistas
denominadas over the counter (OTC) donde es posible negociar activos fuera del mercado publico

sin que las transacciones sean visibles.

El mercado de capitales chileno representa uno de los mds desarrollados de América Latina
y se caracteriza por su tamafio y diversidad de inversionistas. En el primer trimestre de 2025 el
stock de titulos de deuda de emisores locales alcanz6 alrededor de 116 % del PIB, en este mercado
los Bonos del Tesoro funcionan como referencia de tasas de interés y como instrumento de menor

riesgo que la deuda privada (Banco Central de Chile, s. f.).

El mercado de bonos chileno presenta un tamafio considerable, siendo los instrumentos de
deuda soberana su principal componente. Segtn los dltimos datos el stock de instrumentos de
deuda de la Tesoreria General de la Republica en circulacién alcanza aproximadamente los 51,182
mil millones de dodlares en los denominados BTP, mientras que el stock de los llamados BTU
supera actualmente los 1.032 millones de UF, es decir, corresponden a aproximadamente 41,280

mil millones de délares (Banco Central de Chile, s.f.).

Estas cifras evidencian la solidez y profundidad del mercado de renta fija local. Esto muestra
por qué actuan como referente en el tema de precios para el resto de las emisiones corporativas de
la economia. El elevado volumen de deuda soberana que existe en circulacién indica la capacidad
de endeudamiento que posee el Estado chileno, ademds, se trata de un pilar esencial para que se

desarrolle el ecosistema de renta fija nacional.

La curva de rendimiento (yield curve) de los Bonos de la Tesoreria representa graficamente la

relacién que tienen los diferentes plazos de vencimiento de los instrumentos de deuda que emite el



Estado con sus respectivas tasas de interés. Una de las formas tipicas de esta curva es ascendente
o normal, en donde los bonos de largo plazo ofrecen un rendimiento mayor que los de corto plazo,
reflejando una exigencia de compensacion del riesgo a cambio de mantener el dinero invertido por

periodos largos de tiempo.
Figura 1: Curva de Rendimientos BTU.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing.com.

El eje horizontal (X) representa los plazos de vencimiento de los bonos desde 1 afio hasta 30
afos.

El eje vertical (Y) muestra las tasas de rendimientos o yield, expresadas en porcentajes anuales.

Un commodity clave a la hora de estudiar el mercado chileno es el cobre. La mineria y la
exportacion de este material juegan un papel vital en la economia chilena, afectando la actividad
industrial y el volumen total de exportaciones, este tiene un efecto significativo sobre las tasas
de los bonos del gobierno chileno, ya que su precio influye directamente en la posicion fiscal, la
cuenta externa y el dinamismo macroeconémico del pais, dado que constituye su principal fuente de
ingresos asociados. En este marco, se ha demostrado que aumentos en el precio del cobre fortalecen
las expectativas de crecimiento, mejoran la capacidad fiscal y generan presiones macroeconomicas
que tienden a elevar los rendimientos soberanos, de forma que para el bono de 10 afios una variacién
positiva en el precio del cobre se traduce en un aumento directo en el rendimiento del bono (Akram
& Uddin, 2025).

Para modelar y predecir el comportamiento de estas variables financieras, tradicionalmente
se han utilizado modelos econométricos clasicos, los cuales establecen relaciones estadisticas
basadas en teorias econdmicas predefinidas. Sin embargo, el objetivo de este estudio es evaluar

si la implementacién de modelos de Machine Learning logra superar el desempefio de estas



metodologias tradicionales, verificando si estas nuevas herramientas tecnoldgicas pueden ofrecer

una mayor precision y capacidad predictiva en este contexto.

2 Revision de Literatura

2.1 Modelos Econométricos

Dentro de la econometria una herramienta fundamental es la regresion lineal maltiple, aplicando
este modelo a la econometria financiera es posible pronosticar las variaciones que tendrd una
variable, en este caso se busca predecir el rendimiento de bonos a través de modelar qué variables
influyen en su comportamiento. Al modelar el rendimiento de los bonos en funcién de las diferentes
variables independientes se consigue explicar simultineamente el efecto que tienen sobre la variable
dependiente, asi en lugar de analizar cada relacién por separado es posible tomar en cuenta todos

los factores los cuales en teoria deben influir de distinta manera sobre los bonos.

El modelo tipo tiene a los distintos factores como variables independientes x; (tasas de interés,
inflacién esperada, volatilidad, etc.), los cuales segun la teoria econémica influirdn en y, la variable
dependiente, sumado a esto un término de error £ el cual representa influencias no observadas.
Los coeficientes B; son estimados con Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), el cual minimiza
la suma de errores al cuadrado (Fabozzi, Focardi & Rachev, 2014, Cap. 3). Su interpretacion es el

cambio promedio en y ante un cambio unitario en x; manteniendo las demds constantes:

y = Bo+ Bix1 + Paxo + -+ Pixi + €.

Uno de los modelos cldsicos en este contexto es el Nelson-Siegel, este se utiliza como partida
para representar la curva de rendimientos de bonos. Hace uso de tres factores, nivel, pendiente y
curvatura. Estos factores resumen la estructura de tasas de interés y agrupan la informacion del
mercado en variables interpretables. Segun el estudio de Guidolin e Ionta (2025), donde se extraen
factores a partir de datos histdricos (1990-2020), los consideran como predictores de los retornos
de activos financieros, sosteniéndose en la hipétesis de que reflejan expectativas macroeconémicas

y condiciones de liquidez.

Luego los factores se pronostican utilizando modelos econométricos de series de tiempo, en

particular procesos autorregresivos AR o vector autorregresivos VAR.

El AR(1) aplicado al modelo Nelson-Siegel describe la evolucién temporal de los factores,



suponiendo que cada uno de ellos es altamente persistente, de manera que el valor actual de
cada factor depende en gran medida de su propio valor anterior, ajustindose lentamente hacia su
tendencia de largo plazo y respondiendo a nuevos shocks. Esta estructura capta de manera realista
el movimiento de las tasas, de forma gradual y con ciclos prolongados. Al combinar esta dindmica
con la representacion transversal de Nelson-Siegel, se logra un modelo que ajusta bien la curva en
cada momento, ademds de mantener un comportamiento temporal de manera coherente. Siendo X;
la variable en el tiempo ¢, ¢ mide cudnto influye el valor pasado, @ es una constante y &; es un error
aleatorio (Papazoglou, 2021):
Xi=a+¢X;—1 + &

2.2 Machine Learning

El Machine Learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial orientada a que los compu-
tadores aprendan patrones a partir de datos recopilados y en base a estos realicen predicciones
sin que necesariamente estén programados para esta tarea especifica. La diferencia principal que
poseen estos algoritmos es su capacidad para adaptarse a relaciones que no sean lineales o que
son altamente dindmicas, esto dltimo la convierte en una herramienta clave a la hora de estudiar
variables en donde estas pueden cambiar constantemente, como puede ser la energia o los mercados
financieros. Aplicado a nuestro contexto de los bonos del Tesoro, la flexibilidad que entrega es util
para reconocer interacciones dificiles de observar, como pueden ser interacciones directas entre
tasas de interés, inflacién y factores internacionales, entregando una prediccién mds acertada que

los modelos dnicamente econométricos (Entezari, Aslani, Zahedi & Noorollahi, 2023).

En otras industrias como la energética, la prediccion ha sido uno de los principales usos
del machine learning. Los investigadores han utilizado redes neuronales artificiales, maquinas de
soporte vectorial y drboles de decision para el prondstico de la generacion de energia solar y la
demanda eléctrica para distintos horizontes temporales. Este tipo de modelos permite anticiparse
a cambios en la oferta y demanda, de manera que se logre optimizar el uso de las plantas. Segin
Entezari et al. (2023), los métodos de machine learning superan a los modelos estdticos ya que
tienen la capacidad de aprender de una gran cantidad de volimenes de datos histdricos, y asi generar

estimaciones precisas en contextos voldtiles.

Trasladando a los bonos del Tesoro, de la misma manera en que en la industria energética se
estiman variaciones en la produccién de fuentes a partir de datos climdticos, en bonos seria capaz
de pronosticar comportamientos de las tasas y precios a partir de series temporales de tasas de
interés, inflacion, TPM, expectativas de riesgo u otros mercados, etc. De esta forma el machine

learning es util para prever movimientos futuros de corto y mediano plazo. Para los inversionistas



esto es relevante a la hora de gestionar portafolios, definiendo una duracién y convexidad 6ptima.

El ML cominmente se junta con big data para procesar grandes volimenes de informacion,
el objetivo es transformar esta gran cantidad de informacién en conocimiento realmente ttil para
tomar decisiones. Entezari et al. (2023) sehalan que el ML aplicado al big data, ademds de mejorar

la precision de las predicciones, permite descubrir patrones ocultos en entornos complejos.

El mercado de bonos del Tesoro genera grandes volimenes de datos financieros y macroeconé-
micos, por ejemplo, precios histéricos, curvas de rendimiento, volimenes de transaccidn, noticias
econdmicas o comunicados de bancos centrales. La principal idea de usar big data en conjunto con
machine learning es extraer la sefial predictiva en base a toda la informacién. Un ejemplo financiero
puede ser cdmo un algoritmo sea capaz de capturar la influencia de anuncios de cambios a la tasa
de politica monetaria y su relacion con alguna variacion en la yield de 10 afios, lo que seria mas
complicado para modelos lineales cldsicos. De esta forma aplicar el big data a la prediccion de

bonos del tesoro nos entrega un prondstico mds fino, ideal para gestionar riesgos.

Actualmente existen modelos de optimizacion que funcionan de manera hibrida, es decir, toman
en cuenta técnicas econométricas y de machine learning para enfrentar los desafios de los modelos
tradicionales. Este modelo para la prediccién de rendimientos del tesoro denominado LASSO-
SMLR-PCA-LSTM incorpora métodos de seleccién de variables y Deep learning, permitiendo
mejorar la robustez y presentando mejoras sobre modelos que se basan en la linealidad y baja
volatilidad como pueden ser ARIMA, GARCH, Nelson-Siegel (Ping, Hu & Luo, 2024).

Especificamente, el modelo Long Short-Term Memory (LSTM) es un tipo especial de red
neuronal recurrente que estd disefiada para trabajar con series temporales. La principal ventaja
de este modelo es que puede recordar informacién de largo plazo, al mismo tiempo que puede
olvidar datos irrelevantes utilizando su estructura de compuertas. Segin Ping, Hu y Luo (2024),
las compuertas del modelo LSTM funcionan como filtros que regulan qué informacién se guarda,

se olvida y se usa en cada paso de prediccion.

Random Forest (Bosque Aleatorio) es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza
tanto para tareas de clasificacion como de regresion, segun Ilinca (2024) la principal caracteristica
del Random Forest es que se trata de un modelo no paramétrico. A diferencia de modelos como
OLS, este algoritmo no asume que la relacion entre las variables predictoras y la variable objetivo

sea lineal. Es por esto que su enfoque es capturar y modelar relaciones complejas y no lineales.

El estudio Predicting bond returns using machine learning techniques de Ilinca (2024) destaca
que la relacién entre los retornos de los bonos y los indicadores macroecondémicos no es perfec-

tamente lineal, por lo que se necesitaba un método como Random Forest que pudiera modelar



eficazmente dichas interacciones. Esta capacidad para manejar la no linealidad es lo que, segtn los

resultados, le permitié superar a los modelos lineales en el estudio.

3 Metodologia

3.1 Datasets

El conjunto de datos a utilizar corresponderd a informacién sobre la yield histérica de cada uno
de los seis plazos mas comunes en Bonos del Tesoro en UF, en particular los plazos de 1, 2, 5, 10,
20y 30 afios. El dato identificado se trata del valor de cierre de mes presentado en la base de datos
del Banco Central de Chile. Se tomaron en cuenta los meses desde enero de 2014 hasta agosto
de 2025 para las tasas, resultando en un total de 140 observaciones con el objetivo de considerar
distintos periodos de contextos econémicos, de igual manera este rango de observaciones coincide

con las demas variables macroecondmicas incluidas en el modelo.

En las series de rendimientos correspondientes a los bonos del Tesoro en UF se detectaron
valores faltantes principalmente en las madureces de 1, 2 y 5 afios, lo que podria llegar a distor-
sionar el andlisis y la aplicacion de los modelos. Para superar esto se llevd a cabo un proceso de
interpolacion lineal que estimé los valores faltantes de forma coherente con la tendencia temporal
y la estructura previa de la curva de rendimientos. Con ello las series quedaron completas y listas

para ser utilizadas en los ajustes de los modelos.

Para complementar el andlisis se utilizaron variables macroecondémicas representativas del
contexto econémico nacional, todas con frecuencia mensual desde enero de 2014 a agosto de
2025. Se utiliz6 el Indice de Actividad Mensual de Comercio como indicador del nivel de gasto
y dinamismo del consumo interno, reflejando la evolucién de la demanda agregada. En segundo
lugar, se consider6 el nimero de cotizantes en la AFP, que permite aproximar los cambios en el
mercado laboral y la masa salarial formal. Se incluyé la Balanza Comercial de Chile, con el fin de
capturar los efectos de las variaciones en exportaciones e importaciones. También se incorporo el
indice bursatil S&P 500 VIX que refleja la volatilidad esperada en el indice, asi como expectativas

de riesgo o posibles caidas de mercado.

Se incorpord la tasa de politica monetaria (TPM), la que afecta directamente a las tasas de corto
plazo y expectativas de inflacion. Por la estrecha relacidn que existe con el mercado estadounidense
se afiadi6 el Treasury 10Y de EE. UU., que actiia como referente de renta fija mundial. Se considerd

la inflacién mensual, indicador para medir el aumento en niveles de precios ya que incide en las



tasas reales exigidas por inversionistas. Por tltimo, se incluy¢ el precio del cobre, principal producto

de exportaciéon cuyo comportamiento afecta significativamente los ingresos fiscales.

3.2 Rolling Windows

Segtn Bloznelis (2018), el uso de ventanas méviles (Rolling Windows) representa el niicleo de
la metodologia aplicada al prondstico del precio spot del salmén. Con este enfoque lo que se busca
es replicar de manera realista el proceso de prediccion que enfrentaria un analista en tiempo real,
actualizando constantemente la informacién disponible a medida que se va obteniendo. Con este
procedimiento se garantiza que los modelos se ajusten exclusivamente a la informacion historica,
evitando la filtracién de datos futuros al modelo, lo que afectaria negativamente ya que el modelo
estarfa observando lo que sucederd mds adelante, siendo capaz de aprender de datos que en la
préctica no estarian disponibles, con esto se logra evaluar efectivamente la capacidad predictiva de

cada técnica empleada.

Segtn el estudio de Yang (2020), la eleccion del tamafio de la ventana en los modelos de
regresion movil es fundamental para mejorar la capacidad predictiva de la curva de rendimiento. El
autor enfatiza en que no existe un tnico tamafo 6ptimo universal, dado que la efectividad varia con
el horizonte de prondstico. Para horizontes cortos pueden ser ttiles ventanas algo mds reducidas
que prioricen la informacién mds reciente y sean capaces de adaptarse a cambios en el entorno,
mientras que para horizontes largos conviene mantener un historial més extenso de manera que

entreguen estimaciones mads estables y precisas captando patrones de largo plazo.

En el contexto de los bonos de la Tesoreria aplicar la metodologia de las Rolling Windows
permite evaluar rigurosamente su capacidad predictiva sobre las yields de los bonos del tesoro
chileno a diferentes horizontes temporales. En esta implementacion se definié una historia total de
once afios de datos mensuales. Se utilizaron 92 ventanas moéviles de 48 meses cada una, donde
cada bloque de tiempo se utiliza como muestra de entrenamiento (in sample), de manera que el
mes siguiente representa la muestra de prueba (out of sample), siendo la parte en donde se evalda la
precisiéon. Una vez terminado, la ventana se desplaza un mes hacia adelante, eliminando la primera
observacion y agregando la siguiente disponible, luego el proceso vuelve a repetirse. Al finalizar

todas las repeticiones, se obtiene una coleccién de errores de prondstico del modelo especifico.



3.3 Test ADF

Se realiz6 un andlisis de estacionariedad sobre las series utilizadas con el objetivo de verificar
si presentaban raices unitarias o tendencias que pudieran afectar la validez de los modelos en el
tiempo. Para esto se aplico el test de Dickey—Fuller Aumentado (ADF), contrastando la hipotesis
nula de no estacionariedad. Asi como también se aplica un test de autocorrelacién con el objetivo
de determinar si el modelo autorregresivo es aplicable en el modelo, ya que una alta correlacién

indicaria que un modelo basado en valores anteriores seria en principio ideal (Diebold & Li, 2006).

3.4 Nelson-Siegel

El modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) se utiliza como referente eco-
nométrico para pronosticar la curva de rendimientos, permitiendo capturar la estructura lineal y
la dependencia temporal propia de la serie. Este modelo combina tres componentes: un término
autorregresivo que refleja la influencia de los valores pasados sobre el presente, un término de inte-
gracion que elimina las tendencias mediante diferenciacion y un componente de media movil que
modela los efectos de los errores pasados sobre el valor actual. Su incorporacién busca establecer
una base comparativa tradicional frente a enfoques mds flexibles de machine learning y observar

cudles son sus principales diferencias (Gonzalez Casimiro, s. f.).

El modelo AR (autorregresivo) es un caso particular de ARIMA. El modelo ARIMA(p, d, q)
combina tres componentes: una parte autorregresiva (AR) que explica el valor actual de la serie en
funcioén de sus valores pasados, una parte de diferenciacion (I) y una parte de media mévil (MA)
que incorpora efectos de los errores pasados. Cuando no se requiere diferenciacion (d = 0) ni
términos de media mévil (¢ = 0), el modelo se reduce a un AR(p), donde el valor presente depende

unicamente de p valores anteriores (Gonzdlez Casimiro, s. f.).

Por otro lado, al aplicar el modelo Nelson-Siegel con dindmica AR(1) se combina la estructura
de la curva de rendimientos propuesta por Nelson y Siegel (1987) con una modelacién temporal
autorregresiva de primer orden. En la primera etapa, el modelo Nelson-Siegel representa la estruc-
tura temporal de las tasas de interés mediante tres factores: nivel (8y), pendiente (1) y curvatura

(B2), los cuales determinan la forma de la curva a través de su ecuacién (Papazoglou, 2021):

1—e™ l—e™t
yi(m) = Bos + Bis (—) + Ba (— —e T

m/t m/t

Siendo m la madurez y 7 un pardmetro de decaimiento que controla la posicion del médximo de



la curvatura, de esta manera el modelo es capaz de captar tanto el nivel general de las tasas como

su inclinacién y convexidad a lo largo de la curva.

Una vez se han estimado los factores By, S1: Y B2 para cada periodo se modela su evolu-
cién temporal utilizando un proceso autorregresivo AR(1), asumiendo que cada factor sigue una

dindmica de la siguiente forma:

Bir = ci+ iPis-1 + &g,

en donde c; es una constante, ¢; es el coeficiente autorregresivo y &;; un término de error blanco.
Significa que el valor futuro de cada factor depende linealmente de su valor pasado (Papazoglou,
2021).

Estudios anteriores muestran un poder predictivo significativo en retornos de bonos del Tesoro
en horizontes cortos, especialmente a un mes, contando con mayor efectividad en bonos de corto
plazo con vencimientos de 3 y 6 meses. Al extender el horizonte a 12 meses la ventaja de los
modelos basados en factores se reduce notablemente, llegando en muchos casos a no superar
benchmarks simples como el promedio histérico o el random walk, confirmando que la utilidad

estd en la prediccion de corto plazo (Guidolin & Ionta, 2025).

3.5 Random Forest

Se define como un método de ensamble, lo que significa que combina multiples métodos, el
caso a evaluar serd el de multiples drboles de decisidn para intentar aumentar la precision general
del modelo. Funciona construyendo gran cantidad de drboles de decision individuales durante la
fase de entrenamiento, cada arbol se entrena utilizando diferentes subconjuntos aleatorios del set
de datos original. Al momento de predecir, el modelo combina los resultados de todos los drboles
individuales, de manera que promedia sus predicciones para obtener un resultado final inico, siendo

generalmente mds preciso que el de un solo arbol (Goehry et al., 2023).

Cada arbol comienza en un nodo raiz, continda con varios nodos internos que separan los
datos en subconjuntos mds homogéneos y finaliza en nodos hoja, que entregan las predicciones.
A diferencia de otros modelos, Random Forest selecciona los puntos de corte de forma 6ptima en
cada nodo, reduciendo la varianza sin introducir un exceso de aleatoriedad, lo que permite lograr

alta precisiéon y menor sobreajuste (Luque Raya & Luque Raya, 2024).

Antes del entrenamiento del modelo, se aplica un andlisis de componentes principales (PCA)
a la estructura de la curva de rendimientos con el fin de reducir la dimensionalidad y capturar los

factores que explican la mayor parte de la variabilidad de las tasas. Los primeros componentes,
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nivel, pendiente y curvatura representan el nivel general de tasas. Estos componentes, junto a las

variables macroeconémicas incluidas, conforman las features de entrada del modelo (Ilinca, 2024).

Adicionalmente, se estim6 un modelo Random Forest utilizando exclusivamente la estructura
de la curva de rendimientos como conjunto de entrada, sin utilizar las variables macroeconémicas.
Este enfoque permite evaluar la capacidad predictiva perteneciente a la informacién contenida en
las propias tasas, explotando patrones entre sus distintos tramos. Con esto el modelo solo posee la

informacion del andlisis de componentes principales (PCA).

El modelo utiliza 100 arboles de decisién, una cantidad que equilibra adecuadamente la precision
predictiva y el costo computacional. Segtin Breiman (2001), el error de generalizacién del Random
Forest tiende a estabilizarse al aumentar el nimero de drboles, ya que cada arbol contribuye con una
estimacion independiente y el promedio de todas ellas suaviza los errores individuales. Sin embargo,
mads arboles también implican un mayor tiempo de entrenamiento y procesamiento, especialmente

si consideramos un Rolling Windows mensual.
Cuadro 1: Arquitectura Random Forest

Arquitectura Random Forest
Entradas Curva BTU Historica
Actividad Comercio
Cotizantes AFP
Balanza Comercial
SP 500 VIX
Precio Cobre
Bono 10 afios EEUU

Inflacion
TPM
Salidas yl, y2,y5, y10, y20, y30
Horizonte Pronostico 1, 3, 6 meses
Ventana Entrenamiento 48 meses

3.6 LASSO-SMLR-PCA-LSTM

A) LASSO

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) corresponde a una técnica de re-
gresion, esta agrega una penalizacion L1 a los coeficientes de un modelo lineal. Esta penalizacién
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hace que los coeficientes sean mas pequenos, solo en el caso de las variables que no son rele-
vantes llegando incluso hasta cero, de forma que determinadas variables serdn incluso excluidas

automdticamente del modelo (Ping, Hu & Luo, 2024). En términos generales:

d
Alasso . 2
15} =argmin| |[|Y - XB||“+ 4 Bill,
g 3 Il [ ;:1 | ]|

donde Y es la variable dependiente, X la matriz de variables independientes, S los coeficientes y 4
el coeficiente de penalizacion.

El incluir variables innecesarias puede resultar negativo a raiz de los problemas de multi-
colinealidad y redundancia, sobrecargando el modelo de informacién innecesaria y produciendo
sobreajuste. Para resolver este problema los autores realizan un proceso de depuracién. Para esto
se aplica LASSO regression, que “reduce la dimensionalidad de las variables eliminando aquellas
con coeficientes cercanos a cero y resolviendo problemas de multicolinealidad” (Ping et al., 2024,

p. 194523). Gracias a esto se logra elegir solo las variables que aportan valor explicativo.

B) Stepwise Regression (SMLR)

El siguiente paso es aplicar Stepwise Regression (SMLR), un método que selecciona iterando
las variables mds significativas, descartando aquellas que no poseen correlacién relevante con
la yield. En cada iteracién calcula el modelo y se evalia cada variable para entrar o salir del
modelo, con un criterio objetivo, por ejemplo, p-values de t, mejora de R? ajustado, reduccién
del error de validacién. El proceso se detiene cuando ninguna adicién o eliminacién mejora el
criterio fijado. El resultado de este paso en el articulo de Ping, Hu y Luo (2024) fue un conjunto
de variables estadisticamente relevantes. De forma que esta regresion funciona como un filtro

intermedio garantizando la existencia de variables con poder explicativo.

C) PCA

En la tercera etapa, se aplico el anélisis de componentes principales (PCA), técnica estadistica
que transforma un conjunto de variables correlacionadas en un nuevo conjunto més pequeio deno-
minado componentes principales. Acd cada componente es una combinacidn lineal de las variables
originales, resultando en que el primer componente captura la mayor parte de la varianza de los
datos, el segundo captura la mayor parte de la varianza restante, de la misma forma sucesivamente.

Con esto se logra reducir la dimensionalidad, eliminando redundancia, perdiendo la menor cantidad
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de informacién posible. En el contexto financiero es util ya que suele existir alta colinealidad entre
variables macroeconémicas, lo que complica el entrenamiento de modelos de machine learning.
En el articulo, el resultado fue la extraccion de seis componentes principales, que explicaban més
del 85 % de la varianza acumulada de los datos. Estos componentes fueron los que se usaron como
inputs en el modelo LSTM (Ping, Hu & Luo, 2024).

D) LSTM

El modelo LSTM (Long Short-Term Memory), segiin Ping, Hu y Luo (2024), representa
una evolucion del modelo recurrente tradicional (RNN) disefiada para resolver los problemas
de gradiente explosivo y desaparicién de gradiente, comunes en series de tiempo financieras
caracterizadas por alta volatilidad. Su arquitectura incorpora un componente central denominado
Cell State o Estado de Celda, que actiia como una memoria de largo plazo capaz de transportar
informacién relevante a lo largo del tiempo sin degradarse. Esta capacidad le permite mantener
dependencias temporales extensas, aspecto fundamental cuando se quiere predecir rendimientos

influidos por patrones de largo plazo.

En general el LSTM se compone de cuatro factores esenciales: la celda de memoria (Cell) y
tres compuertas principales (entrada, olvido y salida), que regulan el flujo de informacién dentro
del modelo. La celda se actualiza a través de operaciones que combinan las entradas actuales,
las salidas previas y el estado anterior, a la vez que las compuertas regulan qué informacion es
retenida, descartada o transmitida. Este proceso se realiza mediante funciones de activacién no
lineales, otorgando al modelo la capacidad de no depender de supuestos de estacionariedad o
linealidad (Ping, Hu & Luo, 2024).

La ecuacion general para la celda de memoria puede representarse como:

I H C
Cc __ C C C Cc __ C
a; = Z Wi X1+ Z wybps-1 + Z WeSc -1, b; = f(a;),

i=1 h=1 c=1

donde cada sumatoria representa como la red LSTM integra informacion nueva y pasada para
actualizar su estado interno. La sumatoria sobre x; corresponde a la influencia de las variables
externas, por ejemplo, variables macroecondmicas, la siguiente sobre b, incorpora la salida previa,
afiadiendo la informacién procesada en el paso anterior, y la dltima sobre s. actualiza la memoria
sobre el estado anterior, determinando cudnta de la memoria de largo plazo se conserva en el
nuevo estado. De tal manera que se traslada la informacién y las relaciones que el modelo aprende

hacia la memoria almacenada total mediante las sumatorias. Mientras que la funcién de activacién
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transforma el resultado de la suma ponderada en una escala util y estable para la red, evitando

saturaciones numéricas al momento de aprender relaciones no lineales.

La arquitectura del modelo se configuré con 100 unidades de memoria, esto determina su
capacidad para recordar patrones complejos, y una tasa de aprendizaje de 0,005, que regula la
magnitud de las correcciones matematicas que el modelo aplica a sus propios parametros cada vez
que detecta un error. El sistema funciona mirando los dltimos 21 dias (lookback) para entender la
tendencia reciente, mientras se apoya en el conocimiento de 1460 dias de ventana de entrenamiento,
equivalente a 48 meses. A partir de esto el modelo proyecta a distintos horizontes, para luego calcular

el error de sus prondsticos.

En el entrenamiento igualmente se utiliza una estrategia dindmica, especificamente se avanza
en la serie con desplazamientos de 20 dias (step size), procesando la informaciéon en bloques
de 256 datos (batch size) para aprovechar la potencia de la GPU. El aprendizaje consta de dos
fases, una inicial intensiva de 15 rondas (epochs) para ajustar los parametros generales, seguida de
actualizaciones rdpidas de una sola ronda cada vez que avanza la ventana, permitiendo incorporar

datos mads recientes sin olvidar la estructura aprendida.

Dada la alta densidad computacional requerida por la arquitectura LSTM vy el esquema de
validacion de ventana mévil, la cual implica reentrenamientos secuenciales, la ejecucion se realiz6
en una GPU NVIDIA A100. Este hardware estd optimizado para funcionar en servidores de alto
rendimiento. En términos de capacidad de procesamiento para inteligencia artificial, su rendimiento
equivale a tener un cluster de varias tarjetas graficas de alta gama trabajando en simultdneo, esto

permitié reducir drasticamente los tiempos de cdlculo.

En el preprocesamiento de los datos de entrada se aplicé una normalizacién Z-Score a las 8 varia-
bles macroeconémicas seleccionadas. Dado que estas series temporales se presentan en diferentes
unidades, fue necesario estandarizarlas para evitar sesgos numéricos durante el entrenamiento. La

transformacion realizada fue de la forma:

Se reescalé cada variable para que posea una media 0 y una desviacion estdndar de 1. Este
procedimiento es fundamental para optimizar el rendimiento de la red neuronal LSTM, ya que
facilita la convergencia del algoritmo de descenso de gradiente y evita que las variables con escalas
absolutas mayores dominen la funcién de pérdida, asegurando una ponderacién equilibrada de

todos los factores macroeconémicos en la predicciéon (Ping, Hu & Luo, 2024).
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3.7 Meétricas

Para la evaluacion de los modelos predictivos, el andlisis se fundamenta en cuatro estadisticas
clave: el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error
Absoluto Medio (MAE) y el Coeficiente de Determinacién (R?). En términos de escala, el MSE,
RMSE y MAE oscilan en un rango de 0 a infinito, donde valores mds cercanos a cero indican una
mayor precision. Especificamente, el MSE mide la varianza del error penalizando drasticamente las
grandes desviaciones, el RMSE ofrece una interpretacion en las mismas unidades que la variable
objetivo, facilitando comparabilidad, y el MAE cuantifica la magnitud promedio de los errores de
forma lineal y menos sensible a valores atipicos. Por el contrario, el R? se encuentra habitualmente
en la escala de 0 a 1, midiendo la proporcién de la varianza de los datos que es explicada por el

modelo, donde un valor de 1 representa un ajuste perfecto.

A

1
MSE =~ » (¥ - 1)”.

1 R
RMSE = +/= > (Y; - 1))2,
\/HZ< )

donde Y; representa el valor observado de la tasa, ¥; representa el valor predicho de la tasa, ¥

representa el valor medio de las tasas y n el nimero de observaciones.

4 Resultados

4.1 Nelson-Siegel

La siguiente tabla resume para cada factor del modelo Nelson-Siegel las estadisticas descriptivas
basicas, junto al test de Dickey—Fuller aumentado (ADF). Las medias y rangos muestran que los
factores varian de forma importante en el tiempo, el factor de nivel (8y) promedia 2 con baja
dispersion relativa, pendiente (81) es en promedio negativo y mds volatil, y el factor de curvatura
(B2) presenta la mayor variabilidad. Esto indica que la forma de la curva de rendimientos ha sufrido

cambios relevantes en el periodo muestral.
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Las columnas que recopilan las autocorrelaciones muestrales a 1, 12, 30 periodos revelan que
la autocorrelacién de primer orden es muy alta, indicando una persistencia temporal fuerte, es
decir, los valores actuales efectivamente estdn en gran medida relacionados con los del periodo
anterior. En cambio, las autocorrelaciones de 12 y 30 periodos son pequefias o incluso negativas,
esto sugiere que, a pesar de existir una fuerte dependencia de corto plazo, los shocks tienden a

disiparse gradualmente a horizontes mds largos.

Cuadro 2: Estadistica descriptiva de factores Nelson-Siegel

Factor Media Desv. Std Min Max o) p(12) P (30) ADF
Ba 2.0163 0.5564 0.5051 3.6237 0.8842 0.0091 -0.0997 -2.7933
IA -1.7433 1.5437 -6.6189 0.9604 0.8217 0.1269 0.1269 -2.4924
£, -0.9986 3.9161 -9.2708 12.4618 0.8922 0.0156 0.0156 -1.6352

Nota. Elaboracion propia

El andlisis de la distribucion del error cuadréatico medio (MSE) para el modelo Nelson-Siegel
+ AR(1) revela un desempeio preciso a través de las estructuras temporales. Como se observa en
el grifico de cajas, la magnitud de los errores es consistentemente baja, con medianas situadas
proximas a cero y rangos intercuartilicos estrechos, especialmente en las madureces de largo plazo,
indicando una alta estabilidad en las predicciones. Debido a esta capacidad para minimizar el error
de ajuste y su robustez estructural, este modelo tradicional fue seleccionado como el benchmark
de referencia para contrastar y validar la eficacia de los modelos alternativos de machine learning

propuestos.
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Figura 2: Error Cuadritico Medio modelo Nelson-Siegel AR(1)

Distribucion del MSE por Plazo - Modelo Nelson-Siegel + AR(1)
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Nota. Elaboracion propia

Al representar el desempeiio del modelo Nelson-Siegel en el objetivo de pronosticar la curva de
rendimientos en las seis madureces distintas, comparando los datos reales con las predicciones del
modelo, en general las curvas muestran que el modelo captura con éxito la tendencia direccional y
los principales ciclos de las tasas de interés, respaldado por coeficientes de determinacién sélidos.
Aun asi, existe un ligero desfase en los puntos de inflexion abruptos y una tendencia a suavizar
la volatilidad extrema, lo cual es consistente con la naturaleza paramétrica de este modelo, que

prioriza una estructura de curva suave y persistente sobre el ajuste perfecto al ruido de corto plazo.

Se observa un desfase temporal evidente en las predicciones, los prondsticos tienden a replicar
el movimiento de la serie real con un periodo de retraso. Se trata de un comportamiento cldsico en
modelos de fuerte componente autorregresivo, donde la mejor prediccion para el siguiente periodo

serd en gran medida el valor del periodo anterior, limitando su capacidad para anticipar cambios.
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Figura 3: Curva de rendimientos pronosticada y real a diferentes plazos modelo Nelson-Siegel
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Nota. Elaboracion propia

4.2 Random Forest

El modelo Random Forest con la inclusion de variables demuestra su capacidad para capturar la
direccion de las tasas en todos los plazos, las predicciones (linea punteada rosa) replican fielmente
los cambios de régimen, identificando correctamente la caida de tasas en el periodo 2019-2020,
y el posterior ciclo alcista. Sin embargo, se observa un efecto de inercia, en el cual la prediccion
tiende a reaccionar un periodo tarde ante puntos de inflexién agudos, ya que, a pesar de incluir
variables, sigue dependiendo en gran medida de la autorregresiéon. Aun con la inclusién de las 8
variables, el modelo tiende a subestimar la magnitud de movimientos extremos en episodios de alta
volatilidad, sugiriendo que el algoritmo es conservador y que no logra anticipar la agresividad del

choque monetario de ese periodo.

En ambos modelos Random Forest, tanto el que solo incluye la estructura de tasas como el
que incluye las variables macroecondmicas, se supera al Nelson-Siegel en practicamente todos los
tramos de la curva, logrando una reduccién generalizada del error. La incorporacién del modelo
Random Forest significa un avance en la capacidad predictiva, superando las limitaciones estruc-
turales del enfoque paramétrico. Prescindiendo de una forma funcional predefinida, el algoritmo
de aprendizaje automdtico captura las no linealidades y volatilidad de las tasas de rendimiento. Se
destaca una eficacia superior en tramos cortos de la curva, en donde las fluctuaciones del mercado

suelen ser mds abruptas y dificiles de modelar mediante ecuaciones.

Existe un deterioro en el ajuste en el tramo largo de la curva, los movimientos erréticos del
mercado en el largo plazo no son totalmente capturados, funcionando con heterogeneidad para las
distintas madureces, ya que donde obtiene menores errores y una bondad de ajuste mds alta es en

tramos intermedios de 5 y 10 afios.
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Figura 4: Curva de rendimientos pronosticada y real a diferentes plazos modelo Random Forest +
Variables
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4.3 SMLR

Al aplicar la regresion Stepwise para el modelo hibrido se determina que presenta un ajuste
robusto para todas las tasas de hasta 30 afios. Al observar especificamente para la madurez de 10
afios, se encuentra que le otorga a todas las variables una significancia estadistica superior al 99 %.
Destaca la alta dependencia al contexto externo, siendo el bono de Estados Unidos el determinante
principal, con un coeficiente de 0.50, el mds alto en esta yield, esto implica que la mitad de los
movimientos de la tasa internacional se traspasan directamente al costo de financiamiento local en

el plazo de 10 afios, superando incluso a las variables domésticas estudiadas.

El andlisis completo muestra que los bonos se comportan de forma muy distinta segtn el plazo.
En el corto plazo el aspecto mds importante es la tasa de politica monetaria (TPM) junto con el
cobre, el cual ayuda a bajar las tasas ya que trae délares al mercado. Sin embargo, en el largo plazo
a los inversores deja de interesarles la TPM y se guian mds por el mercado extranjero. El factor que
mueve todo es la tasa de Estados Unidos, que afecta a todos los plazos, sobre todo al bono de 2 afios.
Un detalle a considerar es que el cobre cambia de rol, si bien hoy ayuda a bajar las tasas exigiendo
menos rendimientos cuando tiene un aumento, a largo plazo y desde el bono de 10 afios en adelante
ocurre lo contrario, empujando las tasas hacia arriba, ya que un cobre al alza suele significar una
economia con mayor inflacién a causa del aumento del consumo ocasionado por la nueva entrada de
dolares. Ademds, mayores ingresos provenientes del cobre mejoran las expectativas de crecimiento

econdmico y, por ende, aumentan las expectativas de utilidades futuras.

Por otro lado, se observa una clara disminucién en la capacidad de prediccién a medida que

aumenta el plazo de los bonos, de tal manera que las variables explican en gran medida el clima actual
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de las tasas cortas, las que son afectadas casi inmediatamente segin lo que ocurra en el contexto
econdmico, a diferencia de los bonos con tasas mas largas en donde al modelo naturalmente le

cuesta mds predecir lo que ocurrird en el largo plazo.

Cuadro 3: Regresion por pasos (Stepwise regression)

Yield Variable Beta T-Value P-Value Sig R2_Adj_Modelo
y10 Bono EEUU 10Y 0.50 41.73  0.000  **=*

yl10 Balanza Comercial 0.12 1436 1.1E-45 ***

y10 TPM 0.11 950 3.6E-21 *#**

yl10 Precio_Cobre 0.10 737 2.0E-13 *** 0.70

y10 Inflacion 0.07 8.79  2.1E-18 *#*=*

y10 SP500_VIX -0.06 -7.66 23E-14 #**

yl10 Actividad Comercio -0.05 -5.10  3.6E-07 ***

yl10 Cotizantes -0.05 -5.66  1.7E-08 ***

Nota. Elaboracion propia
*kE kKX pepresentan niveles de significancia al 1 %, 5 % y 10 % respectivamente

44 LSTM

La implementacién del modelo LSTM utiliza una frecuencia de observaciones diaria para
maximizar la eficacia de su arquitectura recurrente disefiada para aprender patrones secuenciales
complejos mediante la actualizacion constante de sus estados de memoria. Con el fin de mantener
una comparacion directa con los modelos de referencia estimados mensualmente, el horizonte de
prondstico se fijé en 20 dias hébiles, lo que constituye el equivalente a un mes calendario en los

mercados financieros.

El modelo LSTM se posiciona claramente como el modelo superior entre los analizados, logra
un equilibrio entre la flexibilidad del Random Forest y la suavidad estructural cldsica. Mientras que
Random Forest muestra un deterioro en la capacidad predictiva de plazos largos, el LSTM destaca
en ellos. El Random Forest trata cada punto aisladamente, diferencia importante con el LSTM, en
donde debido a la memoria entiende que la tasa de hoy depende de la secuencia de dias anteriores,
permitiendo modelar mucho mejor la inercia en tasas de largo plazo, las cuales no suelen cambiar

bruscamente.

Ante escenarios de crisis financiera caracterizados por alta volatilidad e incertidumbre, el

comportamiento de los modelos es sustancialmente distinto seglin su estructura. Mientras que
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Nelson-Siegel refleja una rigidez paramétrica que tiende a seguir los choques extremos sin consi-
derar la magnitud, el Random Forest subestima estas fluctuaciones debido a su estructura en donde
los valores extremos se suavizan, porque la mayoria de los drboles optard por ello. Consideran-
do lo anterior, el LSTM demuestra una robustez en estos periodos criticos, gracias a sus celdas
de memoria y capacidad para procesar secuencias, logra adaptarse dindmicamente a los nuevos

acontecimientos del mercado, identificando tendencias con precision.

La red recurrente demuestra una notable sensibilidad para replicar la alta volatilidad sin sufrir
del sesgo de suavizado en datos extremos. El uso de la frecuencia diaria se convierte en un
factor determinante en este comportamiento, cuyo detalle temporal permite al modelo capturar la
estructura del mercado e incorporar nueva informacién rdpidamente. Esta alta frecuencia combinada
con la memoria de la red facilita una reaccion 4gil ante los cambios de tendencia, superando a la
inercia que acompaiia a modelos con datos mensuales. Esto conlleva un incremento sustancial en
el costo computacional respecto a los modelos de referencia, debido a la naturaleza secuencial del
algoritmo y al crecimiento exponencial del volumen de datos a procesar. La red LSTM requiere
procesos intensivos de optimizacidn iterativa y el uso de GPU para gestionar la alta dimensionalidad

de los tensores temporales.

Figura 5: Curva de rendimientos pronosticada y real a diferentes plazos modelo LSTM

Prediccién Out-of-Sample: y5 Prediccién Out-of-Sample: y10
RMSE: 0.336762 | R*: 0.9248 RMSE: 0.304836 | R?: 0.9032

—— Real (Observado) —— Real (Observado)
-~ Prediccion LSTM -~ Prediccion LSTM

Tasa / Yield
Tasa / Yield

B
2

Nota. Elaboracion propia

4.5 Comparativa

El modelo Nelson-Siegel demostré un rendimiento menor frente a las metodologias de aprendi-
zaje automatico, evidenciando las limitaciones correspondientes a su estructura paramétrica, man-
teniendo un coeficiente de determinacién de 0.63 y los niveles de error mas elevados del andlisis.
Esta brecha en los resultados revela que la rigidez de la forma funcional que impone Nelson-Siegel

restringe su capacidad para capturar patrones complejos de la curva de rendimientos.
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El desempeiio de las distintas estrategias de modelamiento evidencia una clara preferencia en
la capacidad predictiva, en donde la complejidad del modelo se correlaciona positivamente con la
precision. Mientras que el benchmark muestra un ajuste moderado, los modelos de machine learning
logran un salto significativo al reducir el error. La arquitectura hibrida propuesta se consolida como
el modelo superior, alcanzando un coeficiente de determinacién de 0.88 y disminuyendo el error a
38 puntos base en promedio, de forma que integrar técnicas avanzadas en seleccion de variables,
reduccién de dimensionalidad y redes neuronales recurrentes logra capturar la dindmica de las tasas

de interés de mejor manera.

Cuadro 4: Comparacion resultados de modelos

Categoria Modelo R? MSE RMSE MAE
AR (1) Nelson-Siegel 0.63 0.29 0.54 0.41
Random Forest (PCA) 0.82 0.21 0.45 0.33

ML Random Forest + V Macro 0.81 0.2 0.44 0.33
LASSO-SMLR-PCA-LSTM* 0.88* 0.16* 0.38* 0.27*

Nota. Elaboracion propia

Al contrastar los distintos resultados del algoritmo Random Forest, se evidencia que la incor-
poracién de variables macroecondémicas, por lo menos en este modelo, no aporta una ganancia
sustancial en el poder predictivo respecto al modelo basado exclusivamente en la estructura de
tasas (PCA). De hecho, la simplicidad de este algoritmo logra superar marginalmente a la version
ampliada en términos de bondad de ajuste y mantiene un desempeio similar en cuanto a los errores.
Este comportamiento sugiere que los factores latentes extraidos de la propia curva de rendimientos
ya capturan la mayor parte de la informacién relevante, impidiendo que la adicién de variables

macroecondmicas ayude significativamente a los resultados.

El andlisis detallado por madurez revela que el modelo base Nelson-Siegel presenta las métricas
de error mds elevadas en todas las madureces, demostrando una dificultad particular para ajustar el
tramo corto de la curva, el cual suele ser el mds variable, con un RMSE maximo de 0.73 en el plazo
de 1 afio. Al contrastar las especificaciones de Random Forest, un aspecto relevante es la utilidad de
la informacioén exdgena, la inclusion de variables macroeconémicas logra mejorar la precision en el
corto plazo, reduciendo el error a 1 afio de 0.65 a 0.56 al pasar de un Random Forest dependiente solo
de la estructura de tasas a un Random Forest con diferentes variables, indicando que la coyuntura
en noticias econdmicas posee mayor poder explicativo en los rendimientos cercanos, incluso este
modelo es el mejor de los cuatro prediciendo el bono de 2 afios. A pesar de lo anterior, esta ventaja

comparativa desaparece en el tramo largo de 20 y 30 afios, de forma que al agregar variables
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macroecondmicas posiblemente el modelo estd tomando informacion repetida que ya se encuentra
implicitamente en las tasas, esto lleva a que aprenda “ruido”, mientras que el modelo bésico se
centra solo en la dindmica de tasas. Aun asi, como se observo anteriormente, el modelo que incluye

variables macroeconémicas en general supera ligeramente al modelo bdsico de Random Forest.

Por otra parte, la arquitectura hibrida del modelo LSTM consolida una superioridad indiscutible
alolargo de toda la estructura temporal, minimizando sistemdaticamente el error de prediccion frente
a todas las alternativas. En el extremo de la curva su desempefio resulta especialmente robusto,
alcanzando un RMSE de 0.28, representando una mejora del error significativa frente al benchmark
paramétrico para los mismos plazos. La tendencia generalizada a la baja del RMSE a medida que
aumenta la madurez confirma una mayor predictibilidad en los rendimientos de largo plazo para

todos los modelos.

Cuadro 5: Comparacion resultados RMSE de modelos por madurez

Modelo Madurez RMSE hl
Nelson-Siegel + AR (1) vield 1 afio 0.73
vield 2 afios 0.66
vield 5 afios 0.51

vield 10 afios 043

vield 20 afios 0.41

vield 30 afios 0.40

Random Forest (PCA) vield 1 afio 0.65
vield 2 afios 0.55

vield 5 afios 0.38

vield 10 afios 0.36

vield 20 afios 0.34

vield 30 afios 0.35

Random Forest + V Macro vield 1 afio 0.56
vield 2 afios 0.547

vield 5 afios 0.40

vield 10 afios 0.36

vield 20 afios 0.37

vield 30 afios 0.38
LASSO-SMLR-PCA-LSTM  vield 1 afio 0.53*
vield 2 afios 0.56

vield 5 afios 0.33*

yield 10 afios 0.30%

yield 20 afios 0.26

yield 30 afios 0.28*

Nota. Elaboracion propia
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4.6 Horizontes

El andlisis se profundiza evaluando la robustez de los modelos ante la incertidumbre temporal,

extendiendo el horizonte de prondstico de 1 a 3 y 6 meses.

En la proyeccion a 3 meses, el grafico ya revela una tendencia en la fiabilidad de los modelos
paramétricos frente a los de machine learning, mientras que el grafico de Nelson-Siegel comienza
a estirarse verticalmente y su tercer cuartil ya supera el nivel de error 1.2, implicando que el 25 %
de sus peores predicciones ya tiene errores considerablemente mds altos que en el horizonte de
1 mes. A pesar de esto, los demds modelos logran contener la subida del error, aumentando sus
cajas pero manteniéndose en mayor medida comprimidas, en donde la mayoria de sus predicciones

siguen siendo precisas a pesar del mayor plazo.

Los resultados evidencian que, si bien la dificultad de predicciéon aumenta naturalmente con
el plazo, la degradacion del desempefio es desigual entre las metodologias. El modelo Nelson-
Siegel muestra una sensibilidad critica al horizonte, con un MSE que se expande rdpidamente a
los 6 meses, indicando una pérdida en la confiabilidad. En contraste, los modelos de aprendizaje
automadtico exhiben una estabilidad superior, destacando el Random Forest junto a variables, el cual
mantiene una distribucién de errores compacta incluso en horizontes mas lejanos, confirmando su

capacidad para tomar en cuenta la tendencia del mercado gracias a las variables macroeconémicas.

Figura 6: Comparacion resultados MSE por Horizonte

Comparaciéon de MSE por Horizonte

1 Mes (h1) 3 Meses (h3) 6 Meses (h6)
40 40 40

3.5 3.5 3.5

3.0 3.0 3.0

RF_VAR RF_PCA LSTM NelsonSiegel RF_VAR RF_PCA LsTM NelsonSiegel ) RF_VAR RF_PCA LSTM NelsonSiegel
Modelo Modelo Modelo

Nota. Elaboracion propia
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4.7 Test Diebold-Mariano (DM)

Los resultados del test de Diebold-Mariano demuestran indiscutiblemente la superioridad del
modelo LSTM sobre el benchmark Nelson-Siegel AR(1) y las variantes de Random Forest, conso-
liddndose como la arquitectura més robusta al ser la tnica capaz de superar significativamente al
benchmark en toda la curva de rendimientos desde el horizonte mas inmediato (2 = 1), un escenario
donde los modelos de 4rboles muestran debilidades claras al no lograr batir al benchmark en los

tramos largos.

Si bien la inclusién de variables macroecondmicas en el Random Forest le permite superar al
Random Forest que solo usa estructura de tasas en los tramos cortos durante el primer mes, ambos
modelos de Random Forest necesitan horizontes de proyeccion mas amplios (h = 3y h = 6) para
volverse consistentemente superiores al benchmark, en cambio, el enfoque secuencial del LSTM

logra tomar en cuenta las dindmicas de corto como de largo plazo desde el primer momento.
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Figura 7: Test Diebold—Mariano

Pronostico RFPCAhA1 RFPCAhK3 RFPCAhQG
Tasa DM test p DM test p DM test [+
vyl 0,77 0,44 4,19 0,000*** 4,23 0,000***
y2 2,70 0,006*** 5,73 0,000*** 5,48 0,000*=**
Vi3 2,18 0,02** 3,96 0,000*** 3,56 0,000***
y10 1,63 0,10 1,97 0,04** 2,41 0,01**
y20 1,76 0,07 2,38 0,01** 2,65 0,007***
y30 1,56 0,11 2,08 0,03** 2,52 0,011**
Prondstico RF Var hl RF Var h3 RF Var h6
Tasa DM test p DM test p DM test p
vyl 2,18 0,02** 4,32 0,000%** 4,09 0,000***
y2 2,20 0,02** 6,02 0,000*** 5,64 0,000***
v5 1,97 0,04** 4,18 0,000*** 4,27 0,000*=**
y10 1,45 0,14 2,12 0,03** 3,20 0,001***
y20 0,83 0,40 2,09 0,03** 2,94 0,003***
y30 0,57 0,56 1,92 0,05* 2,71 0,006***
Pronostico LSTM hl LSTM h3 LSTM h6
Tasa DM test p DM test p DM test D
vyl 2,04 0,04** 3,41 0,000*** 4,89 0,000***
Y2 1,86 0,06%* 3,87 0,000*** 4,89 0,000***
Vi 3,49 0,000*** 51 0,000*** 5,42 0,000***
y10 4.4 0,000*** 3,87 0,000*** 3,87 0,000***
y20 4,32 0,000*** 36 0,000*** 3,95 0,000***
y30 3,52 0,000*** 3,39 0,000*** 3,52 0,000***

Nota. Elaboracion propia

S Estrategia de Inversion basada en resultados

La idea propuesta se basa en anticipar correctamente los cambios de tendencia en la tasa de
interés, mds que en predecir su nivel exacto. En este enfoque direccional, lo relevante es identificar
si la tasa aumentard o disminuird en el periodo siguiente, ya que esa sefial permite tomar desiciones
que capturen la variacion del precio del bono. De este modo, la estrategia busca explotar la direccién
del movimiento como principal fuente de retorno, independientemente de la magnitud precisa del

cambio.

Para cuantificar la magnitud tipica de los movimientos de precio en cada tramo de la curva, se
utiliz6 una duracién estimada por bono, la cual refleja la sensibilidad del precio ante cambios en la

tasa de interés para cada madurez. Esta duracion se combiné con la desviacion estindar mensual
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de las variaciones de la yield, entendida como el cambio porcentual promedio que tiene cada tasa
en un mes. La desviacion estandar captura la volatilidad natural del instrumento y representa el
tamafio tipico de una fluctuaciéon mensual en la tasa. La variacién mensual del precio se estimé
como el producto entre la duracién del bono y el cambio tipico de la yield en el ultimo afio y
medio expresado en términos decimales. Con ello fue posible obtener una medida consistente de
la variacién esperada del precio para cada madurez, permitiendo comparar cuantitativamente la

exposicion inherente de cada tramo de la curva.

AP
— z —D . A
5 y

Posteriormente, se evalud la capacidad predictiva del modelo LSTM mediante la probabilidad
de acierto en los cambios de tendencia, calculada como la proporcién de meses en que el modelo
anticipd correctamente la direccién del movimiento de la tasa, acertando cuando sigue la tendencia
y fallando cuando no. Con esta probabilidad y la variacion tipica del precio previamente estimada,
se construyd un retorno esperado direccional para cada bono. El retorno esperado se obtiene
ponderando la magnitud del movimiento de precio por la probabilidad de acertar la direccidn, y

descontando proporcionalmente las pérdidas cuando el modelo se equivoca.

E[R] =p-|AP| - (1-p)-|AP|

Para evaluar cada tramo de la curva, se calcul el ratio de Sharpe de forma simplificada, el cual
permite medir el retorno obtenido por unidad de riesgo asumido. De esta manera, el ratio de Sharpe
se obtuvo dividiendo el retorno esperado entre la volatilidad del precio, entregando una medida
comparable entre tramos que incorpora tanto la sensibilidad a tasas como la capacidad predictiva

del modelo.
E[R]

OR

Sharpe =

Los resultados muestran que el bono de 20 afios supera ampliamente al resto de los tramos
evaluados tanto en retorno esperado mensual como en desempefio ajustado por riesgo. En particular,
presenta un retorno esperado de 1,74 % mensual, significativamente mayor al observado en los bonos
de menor madurez, y un ratio de Sharpe de 0,39, el mas alto dentro de todos los consideradas. Este
desempefio superior se explica por dos factores combinados, por un lado, la mayor sensibilidad a
movimientos de tasas derivada de su elevada duracion, y por otro, la mayor probabilidad de acierto
del modelo LSTM al predecir correctamente la tendencia en dicho tramo, alcanzando un 69 % de

precision. La interaccidn entre alta sensibilidad y elevada capacidad predictiva hace que el tramo
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de 20 afios sea el mds atractivo para implementar estrategias de inversion.

Figura 8: Comparacion resultados sensibilidad

Bono Cambio en el Precio Bono Duracién estimada Bono Desviaciéon estandar
yl 0,71% yl 0,95 yl 0,75%
y2 1.28% y2 1,80 y2 0.71%
y5 0,68% y5 4,00 y5 0,17%
y10 2,00% y10 8,00 y10 0,25%
y20 4,50% y20 15,00 y20 0,30%
y30 6,00% y30 20,00 y30 0,30%

Bono  Probabilidad de acierto Bono E(Rm) Bono Sharpe m
yl 60,34% yl 0,15% yl 0,21
y2 61,90% y2 0.30% y2 0,24
y5 66,67% y5 0.23% y5 0.33
y10 66,29% y10 0,65% y10 0,33
y20 69,32% y20 1,74%* y20 0,39+
y30 56,67% y30 0.80% y30 0,13

Nota. Elaboracion propia

A partir de estos resultados, se propone una estrategia direccional de renta fija basada en la
sefal de tendencia entregada por el modelo. Cuando el LSTM predice una disminucion en la tasa
del bono a 20 aios, lo que implica un aumento en su precio, se toma una posicion larga en el bono,
capturando la apreciacién asociada al movimiento esperado. Por el contrario, cuando se anticipa
una subida en la tasa se toma una posicion en un swap UF a 20 afios, pagando tasa fija y recibiendo
tasa flotante (payer swap), bajo el supuesto de que el swap y el bono poseen una alta correlacion en
sus movimientos por reflejar ambos la tasa real de largo plazo al estar indexados a la UF y tener el
mismo plazo. Esta estructura permite beneficiarse del incremento en las tasas largas, ya que el valor
del swap aumenta cuando la tasa de mercado sube y cuando ello ocurra basta con cerrar la posicion
en el swap para capturar las ganancias. De esta forma, la estrategia combina de manera eficiente
posiciones largas en bonos con posiciones en swaps, logrando retornos tanto en escenarios de alzas
como de bajas en la tasa de largo plazo y consiguiendo un retorno esperado anual de un 22,98 %

sobre el monto de la inversion.

szap = Z P(O’ ti) (Li - K)Ati

i=1
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6 Conclusion

La investigacion realizada permite concluir que la adopcién de metodologias de Inteligencia
Artificial supera significativamente a los enfoques econométricos tradicionales en la prediccion de
la curva de rendimientos chilena. Los resultados dan una jerarquia notoria en el desempeiio, donde la
complejidad del modelo va en linea con la precision, el modelo hibrido LASSO-SMLR-PCA-LSTM
se consolid6 como la herramienta superior, mejorando los resultados del benchmark Nelson-Siegel
en todas las tasas y tramos de la curva. Esto demuestra que la rigidez de las estructuras cldsicas
no permite captar la totalidad de la volatilidad y no linealidades del mercado de renta fija local,
mientras que las estructuras de aprendizaje profundo logran modelar de mejor forma la dindmica

de las tasas tanto en periodos de estabilidad como de crisis.

En cuanto al comportamiento por plazos y horizontes, se observa una divergencia notable en la
robustez de las estimaciones. Mientras que el modelo Random Forest mejora en el tramo corto de
la curva, su eficacia disminuyo en los plazos largos. Por el contrario, la red LSTM demostré una
estabilidad estructural, manteniendo errores bajos incluso al extender el horizonte de prondstico a
6 meses. La capacidad de las celdas de memoria para retener dependencias temporales le permitié
superar a los modelos autorregresivos tradicionales y de Random Forest, almacenando solo la

informacidn relevante de manera automatica.

No obstante, esta ganancia en precision conlleva un costo computacional bastante elevado. A
diferencia de la ejecucion rapida de Nelson-Siegel o Random Forest, la implementacion del modelo
LSTM requiri6 una infraestructura de alto rendimiento para procesar la alta dimensionalidad de
los tensores temporales y realizar las optimizaciones en las secuencias iterativas. La necesidad de
utilizar una frecuencia de datos diaria, sumada a la validacién con ventanas moviles, incrementd
exponencialmente los tiempos de entrenamiento. Sin embargo, la reduccién de los errores es
considerable, por lo que este gasto de recursos se considera justificado para anticipar movimientos

de los activos a manejar.

Los resultados indican que una estrategia direccional basada en anticipar cambios de tendencia
en las tasas y ejecutada mediante posiciones largas en el bono en UF de 20 afios constituye
un enfoque consistente y potencialmente rentable dentro del mercado de renta fija chileno. La
combinacién entre una elevada sensibilidad del tramo de 20 afios y una precision predictiva del
69 % permite generar retornos esperados superiores al resto de la curva, sustentando una estrategia

que no depende de estimar niveles exactos de tasas, sino Unicamente de acertar en su direccion.

Por dltimo, se confirma que la integracion de técnicas de seleccidn de variables, junto a aquellas

que reducen la dimensionalidad, ademads de redes neuronales recurrentes, constituye el enfoque més
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robusto para el mercado de deuda soberana en Chile. Se identificé que, si bien factores externos
como la tasa del Tesoro de EE. UU. y el precio del cobre son determinantes criticos, la forma en que
se procesa esta informacion es lo que define la calidad del prondstico. El éxito del modelo hibrido
sugiere una orientacion necesaria de la industria hacia el uso de algoritmos adaptativos capaces de

aprender de la inercia y de los choques exdgenos que caracterizan a la economia nacional.
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8 Anexos

Figura 9: Resultados Nelson-Siegel AR(1)

Plazo: 1 anos Plazo: 2 anos
—— Peal RMSE: 0.732725 4
24
3
14
g g ?
o
£ 09 2 1
= ]
E E
E 2 oo
@ o
a -9
-1
-2
-2
-3
1] 20 40 60 B0 a 20 40 60 B0
observacion observacién
Plazo: 5 afos Plazo: 10 afios
351 == paal
=@= Prondstico
30
25
§ é 2.0
g 2
2 £ 15
5 £
10
& &
05
0.0
-0.5
o 20 a0 60 80 o 20 a0 60 80
Observacion Observacién
Plazo: 20 afios Plazo: 30 afios
—— Peal ' RMSE: 0.412568 —— Real H RMSE: 0.408813
3.0 4 MAE- 0.318660 | ; MAE- 0320067
e Bldetinins n 1 R®: 0.6975 3.0 1| =@~ Frondstico n A7 0.6539
] b .
254 X . 25 \ wolh
Z . | £ ! 1
g 201 v g 20 r \ ,
2 ] £ !
T g " \d
E 151 \ ) E1s N [ H)
E '\ 1 ] E 1} :‘
] I F
10 o [in, ! 10 b \ i
1 ]
05 s i I
531 I I
!i' . o8 "!* .
R - . s : : 001l — 4 4 4 4
] 20 £ 60 80 o 20 a0 60 80
Observacidn Observacién

Nota. Elaboracion propia
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Figura 10: Resultados Random Forest Variables
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Figura 11: Resultados Random Forest PCA

Predicciones RF vs Real (Horizonte 1 mes)
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Tasa / Yield
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Figura 12: Resultados LSTM

Panel de Predicciones LSTM Out-of-Sample (Horizonte: 20 dias)

Prediccién Out-of-Sample: y1 Prediccién Out-of-Sample: y2
RMSE: 0.539957 | R2: 0.8913 RMSE: 0.562021 | R2: 0.8739
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Figura 13: Resultados ampliados Stepwise Regression

Yield Variable Beta T-Value P-Value Sig R2_Adj Modelo
¥l TPM 0.75 45.20 0.000 k= 0.78
¥l Bone EEUL_10Y 0.64 36.62  3.TE-255 ¥** 0.78
vl Precio_Cobre -0.35 S1B21 2 2E-T1 = 0.78
¥l Actividad Comercio -0.21 1351 94E-4]  *** 0.78
¥l SPS00_WVIX -0.14 1197 1.7E-32  *** 0.78
vl Inflacion 008 -6.51 B3E-11 *## 0.78
¥l Balanza Comercial 0.06 481 LSE-OG = 0.78
¥l Cotizantes -0.01 -1.19  23E-01 0.78
y2 Bone EEUL_10Y 1.01 54.79 0.000 k= 0.73
y2 Precio_Cobre -0.32 -1547 1 3E-52 *** 0.73
y2 TPM 0.22 1265 49E-36 *** 0.73
y2 Balanza Comercial 0.21 16.14  64E-57 **= 0.73
y2 Actividad Comercio -0.14 -8.41 SAE-17 *** 0.73
y2 SPS00_VIX <011 8092 TAE-19 #** 0.73
y2 Cotizantes -0.02 -1.81 TOE-02 % 0.73
y2 Inflacion 0.00 -0.24  E.1E-01 0.73
¥3 Bone EEUL_10Y 0.55 41.80 0.000 0.77
¥3 TPM 0.36 2889 1 4E-167 *** 0.77
y5 Balanza Comercial 0.14 1552 TA4E-53 #**=* 0.77
¥3 Inflacion 0.06 6.68 26E-11  *##* 0.77
¥5 SPS00_WVIX -0.05 -6.20  6.1E-10  #** 0.77
¥a Actividad Comercio -0.05 448 TAE-06 H** 0.77
¥3 Cotizantes -0.05 =519 22E-07  *** 0.77
y3 Precio_Cobre 0.01 0.75 4.6E-01 0.77
¥l Bono EEULT_10Y 0.50 41.73 0.000 ke 0.70
yl0 Balanza Comercial 0.12 1436  1.1E-45 #** 0.70
yl0 TPM 0.11 9.50 J6E-2] *** 0.70
¥l Precio_Cobre 0.10 737 JOE-13 0.70
yl0 Inflacion 0.07 8.79 21E-1% *** 0.70
yl0 SPS00_VIX -0.06 -Th66 23E-14  *** 0.70
¥l Actividad Comercio -0.05 500 3.6E-07  wx= 0.70
yl0 Cotizantes -0.05 566 1.JE-OR *** 0.70
y20 Bone EEUL_10Y 0.33 41.67 0.000 0.59
y20 Precio_Cobre 017 14.06  6.8E-44 #*# 0.59
y20 Balanza Comercial 0.09 1268  34E-36 *** 0.59
y20 SPS00_VIX -0.07 10,00 28BE-23  k# 0.59
y20 Inflacion 0.06 8.36 B TE-17 *** 0.59
y20 Cotizantes -0.06 -T84  56E-15 #*** 0.59
y20 Actividad Comercio -0.05 -5.52  37E-OQf **= 0.59
¥30 Bone EEUL 10V 0.31 28.14  T.5E-160 *** 0.52
¥30 Precio_Cobre 017 1370 T5E-42 #*# 0.52
¥30 Balanza Comercial 0.08 10.64  42E-26 *** 0.52
¥30 SPS00_WVIX -0.07 -092  59E-23 *** 0.52
¥30 Cotizantes -0.06 826 19E-16 *** 0.52
¥30 Inflacion 0.06 172 LAE-14 = 0.52
¥30 Actividad Comercio -0.06 =360 23E-Of *** 0.52
¥30 TPM -0.05 468 F.0E-06 *** 0.52

Nota. Elaboracion propia



	85de03222d8cebf688fb8aa8f65570e9ddaafb4034019e7cbc5e086135e01dc9.pdf
	b780a5800a4750b399f6087e41a9c01629641c075aee4e20497e200b33b7b3fa.pdf
	85de03222d8cebf688fb8aa8f65570e9ddaafb4034019e7cbc5e086135e01dc9.pdf

