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Resumen

En este trabajo se construye un indice que replica el “Fear & Greed Index” de la CNN utilizando
los siete (7) factores descritos por la propia cadena para su construccion. Se utiliza un modelo de
redes neuronales y el paradigma de aprendizaje supervisado, se verifica cudles son los factores que
tienen mayor peso en el resultado final para luego aplicar la misma metodologia y obtener un
nuevo indice solo de estos factores predominantes. Se concluye que el resultado es virtualmente
el mismo, pero con la ventaja de necesitar menor cantidad de informacion de entrada.

Por tultimo, se verifica la posibilidad de utilizar el indice construido como un indicador para tomar
decisiones de inversion. Se plantea una estrategia, la cual tiene en cuenta el valor diario del indice
aqui construido, para tomar acciones de compra o venta. Luego, se compara su resultado con el
obtenido por una estrategia de “buy & hold”! del ETF? SPY. La estrategia utilizando el indice
obtuvo un retorno de -6.09% en 17 operaciones y la de “buy and hold” -10.4%. Esto permite
concluir que la utilizacion del indice construido para tomar decisiones de inversion es acertada.

! “Buy & hold™: estrategia de inversion que consiste en comprar el primer dia y vender el ultimo.
2 Exchange-Traded Fund (inglés): son vehiculos financieros cuya finalidad es la de darle al inversor exposicion a todo un indice
sin tener que replicarlo en cuanto a activos y composicion.



1. Introduccién

En este trabajo se plantea la hipotesis que es posible, en base a un indice que capture el sentimiento
de mercado, implementar una estrategia de inversion que sea rentable. Para probar esta hipotesis,
se construye un indice con informacion de publico acceso que cuantifica cudn inmerso esta el
mercado en la codicia o el miedo.

Para esto se toma como referencia el “Fear & Greed Index” (F&G) publicado por la cadena CNN
en su sitio web. Por el lado de la informacion utilizada para su construccion, el mismo consta de
una combinacion de siete (7) “factores” que la cadena considera mas representativos de cuanto
afectan las emociones en la toma de decisiones. Algunos de ellos estan perfectamente descritos y
la informacidn utilizada para dichos factores en este trabajo puede asumirse como la misma que
utiliza la cadena, pero para otros no queda del todo claro y por ende es necesario encontrar algiin
tipo de proxy. Eso es precisamente lo que se hace en este trabajo.

La situacion es distinta con respecto a la metodologia seguida para combinarlos, ya que la cadena
no da informacién alguna de como obtiene sus valores finales y es por esto que, para combinar la
informacion en este trabajo se seleccion6 un modelo de redes neuronales y el paradigma de
aprendizaje supervisado. Se utilizan como valores de salida los historicos del F&G y como
variables de entada los siete (7) factores que describe la cadena CNN para su indice (o en su defecto
el proxy seleccionado) con frecuencia diaria.

Una vez obtenido el indice, se plantea una estrategia de inversion y se realiza un backtest para

confirmar si la misma es rentable o no. Luego, se compara contra una estrategia de “buy & hold”
del ETF “SPY™.

La seccion 2 provee el marco tedrico que da lugar al trabajo; la seccion 3 describe el indice de la
cadena CNN seglin su mismo sitio web, los factores utilizados para la construccion del indice de
este trabajo, el modelo elegido para su construccion y muestra la parametrizacion del mismo; la
seccion 4 presenta los resultados de la estrategia de inversion para ambos indices y el de una
estrategia “buy & hold” del ETF “SPY” (que replica al indice S&P500) para el mismo periodo; la
seccion 5 por ultimo, presentara las conclusiones.

Quedard para un trabajo futuro evaluar la viabilidad y representatividad con la posterior
construccion de un indice de indole similar para otros mercados que no sean el estadounidense.



2. Marco teorico

2.1. Emociones como motor de la toma de decisiones

Estd comprobado que el ser humano esta cargado con determinados sesgos cognitivos desde su
nacimiento por el simple hecho de ser persona, y que esos mismos sesgos lo hacen susceptible de
tomar malas decisiones cuando las circunstancias lo ponen a prueba. Exceso de confianza en las
habilidades propias (Barber & Odean, 2001), sobre reaccion (DeBond & Thaler, 1986), aversion
a la pérdida (Kahneman & Tversky, 1979), contabilidad mental (Tversky & Kahneman, 1981),
entre muchos otros son ejemplos de dichos sesgos.

Las emociones juegan un rol muy importante en las decisiones que una persona toma. Pero si a las
personas que se consideran a si mismas racionales y objetivas se les pregunta cuanto creen que
estas influyen, dirdn que las decisiones se toman en base a informacion y que no hay lugar para las
emociones. Lo cierto es que el entender como funcionan las emociones ayuda al ser humano a
tomar mejores decisiones en todos los aspectos de su vida. Incluso en los mercados financieros
donde la codicia y el miedo son las dos grandes lideres de las malas decisiones (Srivastava, 2020).

La Teoria de Mercado Eficiente (TME), que surge de los conceptos desarrollados por Von
Neumann — Morgensten, sostiene que los inversores son racionales y que sus decisiones estan
gobernadas por una funcion de utilidad, generalmente concava (lo cual significa aversion al
riesgo), a través de la cual los agentes juzgan las diferentes alternativas y eligen la mejor opcion
de acuerdo con la utilidad esperada de cada una de ellas. Sin embargo, se han documentado
anomalias en el comportamiento tanto de inversores individuales como institucionales sin importar
su entrenamiento y experiencia en los mercados financieros; ain mas, estas anomalias podian verse
en todo tipo de activos, incluyendo acciones, bonos, monedas, materias primas y opciones
(Shefrin, 2000). Luego, hay quienes estudiaron y sostienen que algunos cambios en los precios no
se dan por razones fundamentales de los activos, sino por psicologia de masas (Shiller, 2003).

Estas anomalias y el estudio del comportamiento de las personas llevaron a Kahneman y Tversky
a crear la teoria de prospectos. Segliin esta teoria, la toma de decisiones de los agentes esta
influenciada por ajustes previos que se le hacen a la decision misma, por la forma en que las
decisiones son presentadas (pérdidas o ganancias, o de decisiones separadas o conjuntas) y por las
probabilidades subjetivas que sobrestiman las chances muy pequefas y subestiman las grandes.
Por ultimo, detractores de la TME han usado los conceptos de la teoria de prospectos para evaluar
el comportamiento de los inversores dando origen a un campo de las finanzas ahora cominmente
llamado “finanzas del comportamiento”.

La madurez de los mercados financieros en las economias mas desarrolladas, hacen que el nimero
de personas e instituciones sea suficientemente grande como para que se propongan nuevas ideas
e iniciativas con el objetivo puesto en que el mercado siga creciendo. Un ejemplo de esto lo
muestra la cadena CNN, la cual publica un indice de forma periddica al cual llama “Fear & Greed
Index” (indice del Miedo y la Codicia).



Su nombre y la informacion utilizada para construirlo no son aleatorios, puesto que como ya se ha
mencionado, las emociones juegan un rol importante en la toma de decisiones, auin en las personas
que se dedican a los mercados financieros de manera profesional.

En el afio 2002, un estudio midi6 en tiempo real algunos pardmetros fisicos en corredores de bolsa
profesionales. En el transcurso del experimento se atravesaron momentos tanto de alta como de
baja volatilidad en el mercado y se comprob6 que se da una variacion en la media de las variables
cardiovasculares y electro dérmicas durante periodos de alta volatilidad (Lo and Repin, 2002).

En particular, el miedo y la codicia son dos de las emociones que mayor impacto tienen en los
actores del mercado de capitales y son las que dimensionan sus acciones y reacciones.

2.2. Teoria de indicadores econOmicos

Los indicadores econdmicos son porciones especificas de datos que en la historia se han utilizado
para interpretar cudal es el estado actual de la economia, predecir hacia donde se dirige y
posteriormente confirmar dichas predicciones.

Estos ocupan un lugar especial en el set de herramientas que un inversor debe de tener en cuenta
al momento de tomar decisiones. Las consideraciones sobre qué indicador se estd observando, para
qué geografia y ventana temporal son cruciales. Es decir, que el tener en cuenta para el analisis un
indicador u otro dependerd, s6lo por mencionar algunas consideraciones, del tipo de activo que se
esté estudiando, el pais o la empresa emisor/a, donde se encuentra ubicada, la moneda en la cual
se hard la inversion y en la que la empresa recibe sus ingresos.

Por ejemplo, la tasa de inflacion que tiene una determinada moneda es hoy un indicador
sumamente importante a tener en cuenta para determinar si invertir en acciones de una empresa,
deuda corporativa grado de inversion, deuda corporativa de més baja calificacion crediticia, deuda
soberana, etc. Esto es porque los retornos reales de dicha inversion, o puesto de otra manera el
poder de compra del capital invertido en dicha moneda, se vera afectada al término del plazo de
inversion.

Existe una clasificacion de indicadores econdmicos la cual se basa en cuando se tiene acceso a la
informacion para su construccion y divide a los indicadores en tres posibles categorias: los
adelantados, los coincidentes y los rezagados.

Los indicadores coincidentes se utilizan para dar una idea del estado actual de la economia y su
lectura e interpretacion se da en el mismo momento en el cual una tendencia se estd manifestando.
Suelen utilizarse para confirmar o validar una tendencia identificada por otros indicadores.
Algunos ejemplos de estos indicadores son el indice de produccién industrial y el de empleo.

Los indicadores rezagados son los més cuantitativos y se basan en datos duros, pero su lectura es
de una economia que ya no existe, que ya sufrid algin cambio. El ejemplo mas representativo es
el PBI, dato que se publica trimestralmente e indica cuanto produjo la economia de bienes y
servicios el periodo anterior. Generalmente se utilizan para confirmar predicciones.



Por tultimo, los indicadores adelantados son los mas cualitativos de los tres ya que generalmente
se basan en opiniones de expertos acerca de lo que ellos ven del ahora y lo que creen que podria
suceder en el futuro. Estos son utilizados para hacer predicciones ya que manifiestan algin cambio
precedente al de la economia en su conjunto. De los indicadores vistos, éstos son de especial
importancia para el inversor ya que invertir es en algin punto poder predecir con la mayor certeza
posible lo que vendra para posicionarse de forma temprana al movimiento del mercado. Por
ejemplo, en una reversion de un ciclo econémico.

Algunos ejemplos de indicadores adelantados que son publicados con periodicidad mensual o
incluso mayor son:

- Indices bursatiles

- Nuevos permisos de construccion

- Ventas minoristas

- Stock de inventarios

- Precios de los inmuebles

- Cantidad de nuevas empresas (startups)

Para la realizacion de este trabajo, como ya se ha mencionado, se toma como referencia el F&G
de la cadena CNN y en base a las descripciones de tipos de indicadores presentes en esta seccion
se puede incluir al mismo dentro de los indicadores “coincidentes”, ya que la informacion utilizada
para calcular el valor del indice del dia siguiente es la recolectada en el dia inmediatamente
anter1or.

2.3.Miedo y codicia en los mercados financieros

“Be fearful when others are greedy, be greedy when others are fearful.”
Warren Buffet

La cantidad de estudios que demuestran que las finanzas del comportamiento juegan un rol central
en los procesos de toma de decisiones al momento de invertir va en aumento con el correr de los
afios. No todas las decisiones son tomadas desde la racionalidad y cuando se quiere explicar los
por qué, se hace especial hincapié en dos emociones que emergen de lo mas profundo del ser
humano: el miedo y la codicia.

La codicia puede ser vista como un excesivo deseo o “hambre de”. Los principales diccionarios
de la web, aunque no coinciden al cien por ciento en su definicidon, confirman esta vision. La
codicia es descrita como “el egoista y excesivo deseo por mas de algo (como por ejemplo dinero)
del que es necesario” (Merriam-Webster Online Dictionary, 2013); “un fuerte deseo por mas
riqueza, pertenencias, poder, etc. de las que una persona necesita” (Online Oxford Advanced
Learner’s Dictionary, 2013), y el deseo de tener mucha mas comida, dinero, etc. del que se necesita
(Online Cambridge Learner’s Dictionary, 2013).

Al experimentar esta emocion, el cuerpo genera sustancias quimicas las cuales producen que las
personas pierdan de vista el sentido comun y el autocontrol. En otras palabras, se podria considerar
a la codicia una adiccion, como lo son el fumar o beber (Srivastava, 2020).



Algunos estudios muestran que, si la codicia incrementa descontroladamente también lo hacen el
apalancamiento y la probabilidad de sufrir pérdidas. Como es sabido que la probabilidad de ganar
nunca es cero, aun pudiendo sufrir pérdidas catastroficas hay inversores que consideran esa
relacion riesgo/retorno aceptable ya que en caso de hacer una buena operacion la recompensa seria
gigante (Jin & Zhou, 2013).

Cuando la codicia se hace presente en los inversores, estos tienen una mayor tolerancia al riesgo y
lo manifiestan optando por acciones de empresas con capitalizaciones bursatiles pequeiias,
acciones de mercados emergentes o bonos con menor calificacion crediticia.

Es en esos periodos de codicia en los mercados cuando suele aparecer un efecto llamado “FOMO”
(“miedo a perdérselo”, por sus siglas en inglés), el cual hace que los inversores que aun no tienen
posicion en un activo en particular se desesperen por querer armar una, y asi es como se genera
una demanda mayor a la que dicho activo tendria por su valor intrinseco, y por ende su precio
aumenta por mas que este ya no guarde relacion con la realidad.

Por otro lado, el miedo esta caracterizado por ser algo que incomoda, un estado de estrés desatado
por una situacion peligrosa que tiene potencial para danar ya sea fisica o psicologicamente.
Pérdidas sostenidas en los mercados financieros puede provocar que los inversores tengan miedo
de que su mala racha contintie y por ende incurran en mas pérdidas. Se quieren cerrar posiciones,
la oferta supera a la demanda haciendo que los precios caigan y se provoquen ¢xodos en masa de
determinados activos o incluso mercados enteros pudiendo provocar caidas abruptas del mercado
y hasta crisis financieras. El miedo es una de las razones que llevan a una persona a sobre
reaccionar (Caporale et al, 2018).

Estudios muestran la relacion que hay entre la variacion del miedo de los inversores y los retornos
obtenidos por estos. Se observa una relaciéon inversamente proporcional entre el incremento del
miedo en los mercados (medido como un aumento en el valor del indice VIX) y una caida
generalizada del precio de los activos del mismo. Es mas, el analisis del mercado en periodos
posteriores a grandes crisis, sugiere cierto nivel de poder predictivo y hasta podria considerarse la
posibilidad de poder formular estrategias de inversion rentables (Smales, L.A., 2016). Este
fenomeno que se manifiesta y por el cual los inversores salen de activos mas riesgos para
posicionarse en activos considerados mas seguros (como bonos del Tesoro de EEUU o el oro) es
llamado “fly to quality”.

Este re direccionamiento del flujo de dinero entre activos de mayor y menor riesgo es lo que
produce el movimiento de los precios, y lo que generalmente antecede a los ciclos econdmicos de
un pais.

Por tultimo, en los periodos donde el mercado se encuentra en un estado de extremo miedo,
generalmente vienen acompanados de alta volatilidad, lo que genera un efecto opuesto al FOMO
y puede empujar los precios a un nivel ain mas bajo del que se esperaria, ya que los inversores
estan dispuestos a desarmar posiciones independientemente del costo en el que incurran al hacerlo.



3. Metodologia
3.1. Antecedentes

3.1.1. Descripcion del “Fear & Greed Index” de la CNN

Como se menciond anteriormente, las emociones juegan un rol determinante en las decisiones que
se toman al operar en los mercados financieros, y hay variados ejemplos de indicadores e indices
que tienen esto en cuenta. Los hay de diferentes grados de complejidad tanto en la informacion
utilizada como en su estructura, pero gran parte de ellos son tenidos en cuenta de alguna u otra
forma para tomar decisiones de inversion a nivel global. Algunos ejemplos son:

- VIX: es el movimiento (hacia abajo o hacia arriba) esperado del S&P500 para el proximo
afio en un intervalo de confianza del 68%.

- High-Low Index: compara el nimero de las acciones que estan haciendo maximos de las
ultimas 52 semanas con el nimero de las que estan haciendo minimos en el mismo periodo
de tiempo.

- Bullish Percent Index (BPI): indica el numero de acciones que estan presentando sefiales
de compra.

- Medias Moviles: promedio movil del precio en el Gltimo periodo de tiempo contra el cual
se compara el nivel de precios actual.

- Cociente entre el volumen de opciones de venta y compra: como su nombre lo indica, surge
de dividir el volumen de opciones de venta operadas y el de opciones de compra. Un
nimero bajo indica un sentimiento positivo y que el mercado cree que los precios
aumentaran. Por el contrario, un niimero alto advierte que muchos inversores estan
buscando proteccion contra posibles pérdidas y por ende el sentimiento es negativo ya que
la creencia es que los precios bajaran.

A estos indices e indicadores se les llama “de sentimiento de mercado” y lo que reflejan es como
los agentes que participan del mercado perciben el panorama actual.

La CNN cre6 un indice llamado F&G para el mercado estadounidense el cual intenta describir el
sentimiento de mercado de forma cuantitativa. Dicha cadena para este indicador publica en su sitio
un numero entre “0” y “100” que luego, divide en cinco (5) posibles categorias: extremo miedo,
miedo, neutral, codicia y extrema codicia. La siguiente tabla contiene las escalas y qué sentimiento
representa cada una:

Resultado Interpretacién

0-25 Extremo miedo
26-44 Miedo
45-55 Neutral
56-74 Codicia

75-100 Extrema codicia
Tabla 1 escalas del F&G de la CNN.




El calculo de dicho indice se hace en base al tratamiento de la informacion y posterior combinacién
de los siguientes siete (7) factores:

- Volatilidad del mercado: se usa el indice “VIX” como una forma de cuantificar la
volatilidad de mercado.

- Demanda por bonos “basura”: compara la demanda de bonos de bajas calificaciones
crediticias (“bonos basura” o “junk bonds” en inglés) por sobre los de alta calificacion
crediticia (“grado de inversion” o “investment grade” en inglés).

- Demanda por activos seguros: se compara el rendimiento de las acciones con los obtenidos
por bonos del tesoro de Estados Unidos en los ultimos 20 dias de mercado.

- Amplitud en el precio de las acciones: surge de comparar el nimero de acciones cuyo
rendimiento en el periodo inmediatamente anterior fue positivo con el numero de las que
fue negativo.

- El “momentum” del precio de las acciones: se obtiene de comparar el nivel del S&P 500
con su media movil de 125 dias.

- Relacion entre opciones de compra y venta (calls y puts, respectivamente): calcula la
relacion entre el volumen total de puts y calls operados.

- La fortaleza del precio de las acciones: se define como la relacion entre el numero de
acciones tocando su maximo de las ultimas 52 semanas y el nimero de acciones tocando
su minimo en el mismo periodo de tiempo.

A continuacion, en las ilustraciones 1 y 2, se presentan los graficos que la CNN publica en su sitio
web diariamente. El primero con el valor diario del F&G y el segundo con el grafico de los valores
diarios para el ultimo afio:
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Mlustracion 1: valor diario indice F&G publicado en el sitio web de la CNN.

Jan 2022 Apr Jul Oct Jan 2023

Llustracion 2: valores diarios del F&G para ultimo afio publicado en el sitio web de la CNN.



3.1.2. Mencidn del F&G y sentimiento de mercado en publicaciones académicas

Como resultado de la investigacion que hizo el autor del presente trabajo, si bien se encontraron
un niamero de publicaciones que hacen mencion del F&G, se puede destacar una en particular que
hace uso directo de dicho indice para probar si este puede ser utilizado para eliminar el factor
“comportamiento irracional” de la toma de decisiones y aumentar las ganancias.

Para probar este punto en dicho trabajo, se simularon distintas estrategias de inversion con distintos
instrumentos financieros en momento del mercado en donde la evolucion de los precios presentaba
una dindmica negativa, lo que permitia simular escenarios donde la mayoria de los inversores
pierde dinero (Liutvinavicius, M. et al., 2017).

En dicha publicacion se seleccionan seis (6) estrategias y tres (3) vehiculos de inversion, a saber:
SPDR S&P500, SPDR Euro STOXX and SPDR Gold Shares. Los resultados confirman que los
indicadores de sentimiento de mercado pueden predecir de forma satisfactoria las correcciones de
los precios para estos activos y previenen las pérdidas.

Pero también es interesante mencionar otras publicaciones que mencionan de una u otra manera la
influencia que tienen las emociones en los mercados financieros.

Algunas de estas son:

a. Changsheng, Hu y Yongfeng, Wang del afio 2012 en donde los autores concluyen que,
dada su investigacion, los indicadores de sentimiento de mercado tienen un poder
explicativo en el mercado accionario y este tendrd una performance mayor (menor) en sus
retornos cuando la sensacion del mercado en su mayoria es que la tendencia es alcista
(bajista).

b. Schumaker, Rob & Zhang et al. del afio 2012 también, donde se estudia si la eleccion de
palabras y el tono utilizados por los autores de articulos financieros se correlaciona con
algiin movimiento medible en el precio de los activos y, en caso de hacerlo, si se puede
predecir la magnitud del movimiento utilizando dichos articulos. Las conclusiones de dicha
publicacion muestran que, dada la investigacion que se condujo, se puede inferir que la
subjetividad de algunos articulos, podrian haber impactado en la evolucion de los precios
de alguna manera.

c. Chandra, Abhijeet del afio 2008 en la cual uno de los objetivos es explorar el impacto de

los factores que tienen que ver con el comportamiento y la psicologia del inversor en la
toma de decisiones.
En las conclusiones el autor encuentra que, de manera distinta a lo que indica la teoria
clasica, los inversores individuales no siempre toman decisiones puramente racionales.
Aun mas, sus decisiones estdn influenciadas en gran medida por aspectos de su
comportamiento como lo son distintos sesgos cognitivos (contabilidad mental y excesiva
confianza en sus habilidades), ademas de sus emociones como la codicia y el miedo. Este
conjunto de factores, tienen impacto directo en la percepcion del riesgo del inversor y por
consiguiente en las decisiones que toma.



3.2. Descripcion de los factores

Ya fue mencionado que la cadena CNN en su sitio web sélo hace una descripcion de los factores
que utiliza para la construccién de su indice como se vio en la seccion anterior, pero no hace
mencion alguna acerca de la forma de relacionarlos ni sobre donde conseguir la informacion
necesaria.

En esta seccion se describe qué informacion se utiliza en este trabajo y el lugar de donde se obtiene
para cada uno de los factores.

3.2.1. Volatilidad del mercado

Al igual que la CNN, se utilizard como una aproximacion de la volatilidad del mercado la lectura
del indice VIX.

La informacion se obtiene de la API de Yahoo! Finance para Python (la cual brinda la misma
informacion que se muestra en la web “finance.yahoo.com”).

3.2.2. Demanda de bonos “basura”

Los denominados “bonos basura” son los instrumentos de deuda que tienen una calificacion
crediticia menor a “grado de inversion” (“investment grade”) dada por las calificadoras de riesgo
como Standard and Poor’s, Moody’s o Fitch. ;Qué hace que las calificadoras de riesgo decidan
que una deuda es grado de inversion y otra basura? La informacion que las empresas presentan en
sus balances.

Un ejemplo es la relacion de cobertura de los intereses el cual se calcula como el EBIT de la
empresa sobre los intereses a pagar. Entre menos gane la empresa, menor sera esta relacion, lo que
indica que se le hard mas dificil poder cumplir con sus obligaciones de deuda. Esa empresa tendra
una calificacién menor que otra que consiga un valor mayor.

Este factor cuantifica cuan dispuesto estd el mercado a pagar deuda de baja calificacion crediticia,
pero con rendimientos superiores. Por eso es que se utiliza para describir el sentimiento del
mercado, si los bonos basura tienen alta demanda quiere decir que los inversores creen que su
relacion riesgo/retorno es alta.

Se utiliza como aproximacioén una combinacion de los rendimientos medidos de manera diaria de
los bonos “grado de inversion” y “bonos basura” brindada por el sitio web de la Reserva Federal
de St. Louis.

3.2.3. Demanda por activos seguros

Como ya se ha mencionado, la direccion del flujo de dinero es un indicador en si mismo del
sentimiento de mercado. En inglés se utilizan términos como “fly to quality” (o “risk off”) para
decir que el dinero estd dejando los activos riesgosos para posicionarse en activos considerados
mas seguros.
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Luego, también existen términos como “apetito por el riesgo”, el cual habla de un sentimiento
totalmente contrapuesto al anterior, en donde el flujo va desde los activos mas seguros hacia otros
considerados mas riesgosos.

Como aproximacion para este factor se utilizan dos ETFs: el de bonos del tesoro de Estados Unidos
con vencimientos restantes de entre 7 y 10 afios (IEF) y el del S&P500 (SPY), se calcula el
porcentaje de variacion de los ultimos veinte (20) dias para ambos y luego la diferencia entre si.

La informacién nuevamente se obtiene de la API de Yahoo! Finance para Python.

3.2.4. Amplitud en el precio de las acciones

La idea es comparar el precio del presente periodo con el anterior para cada accion y asi poder ver
cudntas empresas hay con rendimientos positivos (aumentando de precio) y cuantas con
rendimientos negativos (bajando de precio).

Este indicador también es muy utilizado por los analistas técnicos y da una idea del nimero de
empresas que estan contribuyendo al movimiento del mercado. Por ejemplo, si el movimiento del
mercado es alcista, un numero alto de este indicador indicaria que hay muchas empresas
acompafiando esa suba y se habla de un movimiento de los precios “mas saludable”.

El mismo razonamiento, pero en sentido inverso es aplicable a una baja, si el mercado se encuentra
en una tendencia bajista y se ve un nimero muy bajo de este indicador quiere decir que la baja esta
fundamentada ya que hay muchas empresas con un movimiento de sus precios a la baja.

La informacién nuevamente se obtiene de la API de Yahoo! Finance para Python.

3.2.5. El “momentum” del precio de las acciones

El momentum del mercado es un buen indicador de tendencia. Es una medida del sentimiento
general del mercado que puede medirse con muchos indicadores y también son muy utilizados por
los analistas con un enfoque mas técnico. Algunos ejemplos de los indicadores que podemos
encontrar en este conjunto son el cruce de medias moviles, el RSI (“indicador de fuerza relativa”
por sus siglas en inglés) y el MACD (convergencia y divergencia de medias modviles” por sus
siglas en inglés).

Para definir un valor de este indicador se utilizara como base la descripcion que da la CNN y que
es basicamente ver donde se ubica el precio de cierre indice S&P500 con respecto a su media de
125 ruedas. En este trabajo se calculara la diferencia entre el ETF “SPY” y su media mévil de 125
dias para dar también una suerte de “magnitud” ya que se entiende que no es lo mismo si la
diferencia arroja un resultado de “-5” a uno de “-50”.

La informacién nuevamente se obtiene de la API de Yahoo! Finance para Python.
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3.2.6. Relacion entre opciones de compra y venta (calls y puts, respectivamente)

Las opciones se pueden dividir en tres categorias: opciones de acciones individuales, de indices y
el total (combinacién de ambas). Se toma para la construccion del indice tinicamente el volumen
total de opciones que incluye tanto las opciones de acciones individuales como las de los indices.

Toda la informacion utilizada se obtiene del sitio web TradingView donde, al momento de
realizarse el presente trabajo, se puede encontrar el simbolo “PCC” que da el valor diario del “put
call ratio” de la Chicago Board Options Exchange (CBOE).

3.2.7. La fortaleza del precio de las acciones

La fortaleza del precio se medira por la diferencia entre el nimero de acciones que estan haciendo
maximo de las Gltimas 52 semanas y las que estan haciendo minimos en la misma ventana de
tiempo. Nimeros mas grandes indicaran una mayor fortaleza al alza ya que en andlisis técnico, el
nivel del méximo de las Gltimas 52 semanas tipicamente representa una resistencia a ser superada
por el precio de los activos. Lo que indicaria que al romperla el precio podria continuar al alza.

El razonamiento inverso es cierto para el minimo de 52 semanas, ya que ese nivel representa un
soporte que no tendria que ser superado a la baja para esperar una recuperacion y en caso de

superarse se esperaria que el precio siga a la baja.

La informacion nuevamente se obtiene de la API de Yahoo! Finance para Python para todas las
acciones que actualmente componen al indice S&P 500.
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3.3. Modelo elegido: redes neuronales artificiales.
3.3.1. Redes neuronales

Las redes neuronales se crearon en los cincuentas y surgieron con la finalidad de simular en
computadora la red de neuronas que hay en el cerebro humano para que estas puedan tener una
mejor interpretacion de situaciones del mundo real. Con esto, las computadoras podrian tomar
decisiones similares a las que un humano tomaria y si a esto se le suma las tareas que ejecutan
mucho mejor que el ser humano da como resultado una herramienta muy poderosa.

La idea detras del funcionamiento de una red neuronal es la siguiente: se utilizan distintas capas
de procesamiento matematico para darle un sentido a la informacion que se utiliza al entrenar el
modelo para que luego sea capaz de resolver un problema de la misma clase. Tal como lo hacen
los seres humanos.

La complejidad de los modelos de redes neuronales puede ser tan simple como una sola neurona
hasta extremadamente complicados con miles de parametros de entrada, millones de neuronas en
cada una de las capas escondidas, distintas entradas en diferentes niveles y multiples salidas.

En la ilustracion 3 se puede observar un esquema sencillo de un modelo de redes neuronales al que
se llama “completamente conectado”. Se le da este nombre porque todas y cada una de las neuronas
del modelo tiene una entrada por cada neurona en la capa anterior y una salida por cada neurona
en la capa siguiente.

El mismo tiene 3 parametros de entrada (representados por los circulos celestes a la izquierda), 4
neuronas que componen una sola capa escondida (circulos naranjas del medio) y dos salidas
(circulos verdes de la derecha). El camino que recorren los datos en un modelo como este es
siempre de izquierda a derecha y no hay saltos de capas ni informacion afiadida en otro nivel que
no sea en la entrada. El modelo utilizado en este trabajo es de este estilo:

Escondida

Entrada Salida

llustracion 3: modelo de red neuronal totalmente conectado con tres (3) entradas, una capa escondida de cuatro (4) neuronas y
dos (2) salidas.
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En el caso de aprendizaje supervisado (utilizado en este trabajo), para que “una red neuronal
aprenda”, o mejor dicho “que un modelo se entrene”, es necesario brindarle al modelo tanto
informacion de los pardmetros que se pretenden que este utilice para obtener el resultado
(parametros de entrada) como los resultados que se espera para cada una de las combinaciones de
dichos parametros (salidas).

Generalmente se precisa de mucha informacion para entrenar un modelo de redes neuronales. Esto
es en parte porque al total de los mismos se los divide en dos conjuntos a los que se les llama
“entrenamiento” y “prueba”.

El primer grupo, como su nombre lo indica, se utilizara para entrenar el modelo, es decir, calcular
los parametros de cada una de las neuronas que lo componen y que definird al mismo de manera
unica. Y el segundo, una vez que todos los pardmetros estan definidos, se alimentara al modelo
con los pardmetros de ese subconjunto para poder comparar los resultados que este obtiene con las
salidas que son sabidas a priori para dicho subconjunto. De esa comparacion es que se calcula una
medida de cuén bien funciona el modelo.

Un ejemplo de la informacion necesaria para entrenar un modelo con aprendizaje supervisado
puede ser el de la Tabla 2, donde se observan 5 columnas en total con diez (10) entradas. En la
columna “ID” hay a una identificacion para cada entrada, informacién que no aporta nada
significativo y por ende no serd alimentada al modelo. Luego, en las columnas “AtributoX” se
presentan valores para las variables de entrada. Y, por ultimo, la columna “Salida” corresponde a
la etiqueta para cada combinacion de columnas “AtributoX”.

Por ejemplo, para la fila 1, las variables de entrada tienen los valores 1.14, 1.66 y 1.44. El modelo
se entrenara sabiendo que esos atributos corresponden a la salida “A”.

ID |Atributol|Atributo2|Atributo3| Salida
1 1.14 1.66 1.44

2 1.01 1.02 1.97 A

3 1.67 1.08 1.95

4 1.69 1.05 1.22

5 1.46 1.25 1.75

6 1.78 1.67 1.43 B

7 1.76 1.79 1.30

8 1.47 1.20 1.37

9 1.35 1.08 1.95 C
10 1.70 1.79 1.13

Tabla 2: ejemplo de estructura necesaria de los datos para entrenar un modelo de redes neuronales mediante aprendizaje
supervisado.
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3.3.2. ;Cbémo aprenden las neuronas?

La ilustracién 4 esquematiza el recorrido de la informaciéon en cada neurona de un modelo
totalmente conectado. En la misma se puede ver una neurona a la cual llegan “n” datos de entrada
representados por “X,”. Estos pueden ser los datos efectivamente alimentados al modelo como
también las salidas de “n” neuronas de una capa previa. Cabe aclarar que, para un modelo
totalmente conectado, los datos de entrada para todas las neuronas de una misma capa son
idénticos. Por ejemplo, para cualquier capa de diez (10) neuronas, si el dato “X;” es “55” también

lo seré para las neuronas de la dos (2) a la diez (10).

Para cada dato de entrada hay una “ponderacion” representada en este caso por “Wy” la cual es un
numero entre cero (0) y uno (1) que da idea de cuédn importante es esa entrada para esa neurona en
particular (distintas neuronas en la misma capa tienen distintas ponderaciones para la misma
entrada).

Luego se hace la suma ponderada de los valores de entrada y dicho resultado se alimenta a una
“funcion de activacion” la cual arroja un tnico valor que sera la salida de dicha neurona.

Entrada Ponderacion
X; w; |
| /
|/ N salid
XZ \J— WZ a n \ alida
\ wigea Funcion de y
Xi Wi | activacion
X; O— W; ¢
=1 ’
\ 4
- V4
x, o— (w,
S/
llustracion 4: recorrido de la informacion desde la entrada a una neurona hasta su salida.
Donde:

- “Xn” representa cada dato de entrada.

- “Wn” es la ponderacion que se le da a cada una de las variables de entrada.

- “Funcioén de activacion” es la forma funcional que se utiliza para calcular la salida y que
recibe como parametro la sumatoria de todos los factores multiplicados por su ponderacion.

Para cada neurona también se tiene en cuenta el sesgo en el que se puede incurrir por el uso de un
modelo con el cual se estd intentando replicar la realidad y no el que realmente es. Por eso, para
hacer el célculo de la salida, a la funcion de activacion de dicha neurona se le pasa como parametro
el resultado de la suma ponderada de los datos de entrada mas un factor llamado “b” (por “sesgo”
del inglés) como se puede observar en la ilustracion 5:

-15-



X;W;

2 > f flb+

n
i=1

n

llustracion 5. esquema del recorrido de la informacion en una neurona con la identificacion del sesgo como parametro que se
alimenta a la funcion de activacion.

Donde:
“Xn” representa cada dato de entrada
- “Wn” es la ponderacion que se le da a cada una de las variables de entrada

“b” es el sesgo para esta neurona en particular.
Entonces, la salida de cada neurona dependera de los parametros “Wn” y “b” que el modelo haya
calculado al entrenarse, asi como también de los datos de entrada para cada una de ellas. Los dos
primeros son los pardmetros mencionados anteriormente que hacen a un modelo Unico y que se
obtienen luego de entrenarlo con el conjunto de “entrenamiento”.

En este trabajo se utiliz6 la funcion de activacion lineal rectificada (ReLLU, por sus siglas en inglés
de “Rectified Linear Unit”) que tiene la forma funcional:

f(x) = max (0,x)

Y su grafico es como muestra la ilustracion 6:

Salida

|
|
|
1
|
|
I
|
|
I
|
|

— —_——————— —-—-Entrada
-10 7 10

1lustracion 6. grafico de la funcion de activacion ReLU.
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Cuando se construye un modelo de redes neuronales, este trata de replicar los resultados de la
mejor manera posible. Esto se logra con la mejor parametrizacion del modelo que se pueda obtener
y la forma de cuantificar esto es a través de lo que se llama una “funcion de pérdida”. Para este
trabajo se utilizo el error absoluto medio ya que es preferible antes que el error cuadratico medio
(Qi, J., Du, J., Siniscalchi, S. M., Ma, X., & Lee, C. H., 2020).

El resultado de esta funcion de pérdida muestra cuan alejada esta la salida del modelo de las
etiquetas (datos de salida que se usan para entrenar al modelo) para dicho conjunto. El mejor valor
que se podria obtener en esta comparacion seria cero (0), cualquier diferencia con el valor 6ptimo
se usard para corregir los pardmetros y asi lograr achicar esa diferencia lo mas posible. Este proceso
en inglés recibe el nombre de “backpropagation”.

Por ultimo y para concluir, el modelo utilizado en este trabajo y con el cual se obtuvieron los
valores para el indice construido tiene: siete (7) entradas (una por cada factor), 1 capa oculta de 10
neuronas y una Unica salida que dara como resultado el valor del indice construido.

3.4. Parametrizacion del indice elaborado

Con la metodologia descrita anteriormente se obtiene un modelo que calcula valores que guardan
total relacion con respecto a los del indice de la CNN como se podra ver a continuacion.

Primero, en las ilustraciones 7 a 10 se observan la distribucion de los datos utilizados de los siete
factores, el historico del F&G de la CNN (con el nombre “fg_hist”) y la estimacion obtenida por
el modelo de redes neuronales construido con el nombre “est diaria”. Fue necesario dividirlo en
cuatro (4) graficos ya que las unidades son distintas:

Distribucion de los datos. Fuerza de mercado y amplitud de mercado
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llustracion 7: fuerza de mercado y amplitud de mercado.
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Diferencia de rendimientos

Diferencia entre valor del SPY y su media mévil de 125 ruedas

Distribucion de los datos. Demanda por activos seguros y "bonos basura”.

activos_seguros bonos_basura

llustracion 8: demanda por activos seguros y bonos basura.

Distribucion de los datos. Momentum.
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Ilustracion 9: momentum.
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Distribucion de los datos. VIX, relacion de opciones de compra y venta e histérico de F&G.
100

:
g
) é
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ViX pc_ratio fg_hist est_diaria

Llustracion 10: indice VIX, relacion entre opciones de compra y venta, historico F&G y estimacion diaria por el indice
construido.

Luego, en la ilustracion 11 se pueden observar para los Gltimos setecientos cincuenta (750) datos
(~3 afios) el valor que obtuvo la CNN para su indice (de color azul y denominado “fg_hist” en la
leyenda) y el obtenido por el modelo construido en el presente trabajo (de color verde y
denominado “est diaria” en la leyenda). Y a continuacion, en la ilustracion 12 se pueden observar
nuevamente ambos indices, pero esta vez sobre los tltimos doscientos cincuenta (250) datos (~1
ano).
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Mlustracion 11: valores del F&G y el indice construido en este trabajo para los ultimos 3 arios.
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Ilustracion 12: valores para el F&G y el indice construido en este trabajo para el conjunto de prueba.

Una vez obtenidos estos resultados se llevan a cabo dos pruebas estadisticas sobre la diferencia de
los retornos de ambas series temporales para asi intentar dar mds informacidon acerca del
comportamiento del indice construido con respecto al de la CNN.
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La primera es una prueba de ruido blanco en la que, al no poder rechazar la hipétesis nula (que la
diferencia en retornos es ruido blanco), se podria decir que la diferencia en los retornos no contiene
informacion adicional acerca de la estructura de correlacion del indice de la CNN, lo que indicaria
que el indice construido hace un buen trabajo al capturar dicha estructura. Y, por ultimo, una
prueba de diferencia de medias punto a punto donde se observa que hay evidencia estadistica
suficiente para poder rechazar la hipétesis nula de dicho test, la cual plantea que la media en la
diferencia de los retornos es igual entre ambas series. Esto ultimo se da de esta manera
probablemente por la presencia de outliers que llevan a que las medias de los retornos no sean
iguales.

Consecuentemente, un mayor analisis es necesario para dar soporte a la idea de que el indice
construido en el presente trabajo replica al introducido por la CNN.

Para finalizar, también se realiz6 una prueba para medir cudl es el impacto de cada uno de los siete
(7) factores en el resultado obtenido. Para esto se utiliza una libreria de Python llamada “SHAP”
que entrena el modelo con todas las combinaciones posibles de los parametros de entrada y da la
posibilidad de generar un grafico en donde se observan los parametros de entrada en el eje “Y” y
el impacto en la salida del modelo (dependiendo de si el valor del parametro es alto o bajo) a lo
largo del eje “X”.

Ya que el grafico es propiedad de la libreria no se modifica de ninguna manera y se conserva en
su idioma original. En la ilustracion 13 se observa que los factores denominados
“activos_seguros”, “momentum”, “bonos_basura” y “vix” por el presente trabajo son los que
mayor impacto tienen en el resultado:

High
f
_ |
activos_seguros .« o °W “ o
momentum o -OW =3
bonos_basura W 2
T
>
ViX --—w. o
=
: 3
amplitud_mercado +— i
pc_ratio ~+'
fuerza_mercado . '—+
Low

-30 -20 -10 0 10 20 30
SHAP value (impact on model output)

llustracion 13: importancia de los factores utilizados en el resultado obtenido por el indice, hecho por la libreria “SHAP” de
Python.

Analizando el gréfico (y en particular los factores que méas afectan a la salida del modelo) se puede
decir lo siguiente:
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b)

d)

“activos_seguros’’: valores altos de este factor tienen una correlacion negativa con el valor
del indice. Lo cual es totalmente 16gico ya que, si la demanda por activos seguros es alta,
eso quiere decir que los inversores estan saliendo de activos riesgosos para refugiarse en
activos mas seguros. Que tienen miedo, y el valor del indice sera bajo.

“momentum”: estd correlacionado positivamente con el valor del indice (valores altos
hacen que el valor del indice sea alto) y esto es porque a mayor sea su valor, mas grande
es la diferencia entre el precio del S&P500 y la media moévil de ciento veinticinco (125)
dias. Lo que muestra que el indice estd lejos de lo que los analistas técnicos llaman
“soporte” lo cual da tranquilidad.

“bonos_basura”: similar a lo que pasa con los “activos_seguros” pero en sentido contrario,
una baja demanda de bonos basura indican que los inversores tienen menos apetito por el
riesgo y por ende este factor hard que el valor del indice sea mas bajo.

“vix”: valores altos de este factor indican alta volatilidad, y cuando la volatilidad es alta el
miedo es lo que abunda, por ende, se puede observar también esa correlacion negativa con
el valor del indice.

Teniendo en cuenta esto, se procedio a entrenar un modelo de iguales caracteristicas que el anterior
(diez (10) neuronas en la capa oculta y una salida), pero que s6lo utiliza la informacion de estos
cuatro (4) factores para entrenarse. Los graficos de las estimaciones diarias calculadas con este
nuevo modelo pueden observarse en las ilustraciones 14 y 15:

100 -
—— fg_hist

—— est_diaria_4

Valor indice 4 factores

Fecha

llustracion 14. valores del F&G y el indice construido en este trabajo con cuatro (4) factores para los ultimos 3 afios.
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Mlustracion 15: valores para el F&G y el indice construido en este trabajo con cuatro (4) factores para el conjunto de prueba.

Para finalizar esta comparativa, se grafican juntos los valores de las estimaciones diarias obtenidas
con el modelo incluyendo los siete (7) factores y las del modelo que s6lo incluye los cuatro (4)
factores que mas impacto tienen en el resultado (segun la ilustracion 13) del indice. Se observa
que los valores son practicamente los mismos en todo el grafico (hay porciones en las que no se
logran distinguir ambas lineas) con excepcion de algunos pasajes. El mismo se observa en la
ilustracion 16:
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[lustracion 16. estimacion diaria para el modelo entrenado con los siete (7) factores y el modelo entrenado con los cuatro (4)
factores de mayor impacto.
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4. Resultados

En esta seccion se presentard la descripcion de la estrategia de inversion, asi como también el
rendimiento que se obtuvo al hacer el backtest.

4.1. Estrategia

La estrategia comenzara sin posicion alguna y luego tendra en cuenta el valor para el dia “t” del
indice y tomara la decision de compra, cierre de posicion o venta para el dia “t+1”. Se mantendra
la posicion a menos que el resultado del dia “t+n” indique lo contrario. Esto implica que no habra
operaciones intra diarias ya que el indice se calcula al final de cada dia.

Es decir, si el valor del indice en el primer dia de la estrategia est4 dentro de la zona de “codicia”
(60-100), la directiva serda de comprar hasta que un nuevo valor del indice, en un dia posterior
cualquiera, esté dentro de la zona de “neutralidad” (41-59) o “miedo” (0-40).

En el caso en que el valor esté dentro de la zona de neutralidad s6lo se cerrara la posicion, es decir,
se compra si se estaba vendido y se vende si se estaba comprado. En el caso de que caiga dentro
de la zona de “miedo”, habria que dar vuelta la posicion y ahora en vez de estar comprado se estaria
vendido y viceversa.

Se supone que cada operacion se fondea con el total del capital al momento de ejecutarse dicha
operacion y se utilizara so6lo un activo como vehiculo, el ETF “SPY™.

4.2. Backtest

El backtesting se hara para los ultimos 250 datos ya que son los valores diarios estimados por el
modelo que quedaron afuera del conjunto de entrenamiento. Esto hace que sea mas representativo
si se piensa en ejecutar esta estrategia en el futuro con los valores obtenidos por este.

Los resultados fueron los siguientes:
- El backtesting de la estrategia teniendo en cuenta los resultados del indice construido dio
un retorno del -6.09% en un total de 17 operaciones.
- La misma estrategia aplicada ahora teniendo en cuenta los resultados del indice F&G de la
CNN dio un retorno del -3.63% en un total de 19 operaciones.
- Por ultimo, el SPY haciendo una estrategia de “buy & hold” (comprar el primer dia y
vender el Gltimo) dio un retorno del -10.4%.
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5. Conclusiones

Por todo lo anterior y segun la investigacion realizada, se puede concluir que el indice construido
en este trabajo podria utilizarse para plantear una estrategia de inversion en base a €l.

Por ultimo, se muestran en la ilustraciéon 17 el retorno acumulado para cada secuencia de
operaciones, tanto para la estrategia que tenia en cuenta el indice construido como la que tenia en
cuenta el indice de la CNN. Una curiosidad de la siguiente ilustracion, y s6lo como un comentario
ya que no se profundiz6 en el andlisis, es que pareciera que el movimiento del retorno de la
estrategia planteada con el indice construido precede de alguna manera al movimiento de los
retornos para la estrategia que utiliza el F&G de la CNN:

Retorno acumulado en el total de las operaciones.

— retornos_cnn
—— retornos_indice_construido

1.10

1.05 /

1.00

Retorno acumulado

0.90

o ) Q ) O o
2 A Q W o QA

Operaciones

<5

llustracion 17: retornos acumulados para la estrategia planteada siguiendo el F&G y el indice construido.
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6.2. Fuentes de datos

- VIX: API de Yahoo! Finance para Python.

- Demanda de bonos “basura”: se utiliza como aproximacion los rendimientos diarios de los
bonos que reporta la Reserva Federal den Saint Louis:

o a) “grado de inversion” web: fred.stlouisfed.org/seriessBAMLCOA2CAAEY
o b)“bonos basura” web: fred.stlouisfed.org/seriessyBAMLHOAOHYM2EY

- Demanda por activos seguros: API de Yahoo! Finance para Python.

- Amplitud en el precio de las acciones: API de Yahoo! Finance para Python.

- El “momentum” del precio de las acciones: API de Yahoo! Finance para Python.

- Relacién entre opciones de venta y compra: TradingView (http://www.tradingview.com)
donde se puede encontrar el simbolo “PCC” que da el valor del “put call ratio” construido
por la Chicago Board Options Exchange (CBOE).

- La fortaleza del precio de las acciones: API de Yahoo! Finance para Python.
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