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Resumen

El presente trabajo tiene por objetivo disefiar una estrategia de inversidon capaz de superar al
mercado mediante el uso de herramientas de filtrado, modelos de factores y la optimizacién de

estrategias a través de reglas heuristicas y algoritmos de market timing.

En primer lugar, se lleva a cabo una exhaustiva revisién de la literatura existente para identificar
las estrategias de inversién mas efectivas y con mayor potencial para superar el rendimiento del
mercado. Esta revisidn incluye andlisis detallados de métodos de filtrado cuantitativo, modelos
de factores como el Piotroski F-Score, el Altman Z-Score, y criterios ESG, asi como técnicas

avanzadas de market timing.

A partir de esta base tedrica, se desarrolla una estrategia de inversion que combina estos
elementos, disefiando una cartera diversificada y optimizada para maximizar el ratio de Sharpe
y el retorno total. La estrategia se somete a un riguroso proceso de backtesting utilizando datos
histéricos del indice S&P 500, abarcando el periodo de 2007 a 2024. Este analisis retrospectivo
permite evaluar la efectividad de la estrategia en diferentes condiciones de mercado y ciclos

econdmicos.

Los resultados obtenidos demuestran que la estrategia propuesta no solo es capaz de superar
considerablemente al indice de referencia en términos de rendimiento total, sino que también
mejora la gestidn del riesgo mediante un rebalanceo eficiente y adaptativo. La combinacion de
herramientas de filtrado, modelos de factores y market timing proporciona una aproximacion

innovadora y robusta para la gestién de carteras de inversion.

Palabras clave: Estrategia de inversidn, filtrado cuantitativo, modelos de factores, market
timing, Piotroski F-Score, Altman Z-Score, ESG, rebalanceo de cartera.



Abstract

The present work aims to design an investment strategy capable of outperforming the market
through the use of screening tools, factor models, and the optimization of strategies via heuristic

rules and market timing algorithms.

First, a comprehensive literature review is conducted to identify the most effective investment
strategies with the highest potential to outperform the market. This review includes detailed
analyses of quantitative screening methods, factor models such as the Piotroski F-Score, the

Altman Z-Score, and ESG criteria, as well as advanced market timing techniques.

Based on this theoretical foundation, an investment strategy is developed that combines these
elements, designing a diversified and optimized portfolio to maximize the Sharpe ratio and total
return. The strategy undergoes a rigorous backtesting process using historical data from the S&P
500 index, covering the period from 2007 to 2024. This retrospective analysis allows for
evaluating the effectiveness of the strategy under different market conditions and economic

cycles.

The results obtained demonstrate that the proposed strategy is not only capable of significantly
outperforming the reference index in terms of total return but also improves risk management
through efficient and adaptive rebalancing. The combination of screening tools, factor models,
and market timing provides an innovative and robust approach to investment portfolio

management.

Keywords: Investment strategy, quantitative screening, factor models, market timing, Piotroski
F-Score, Altman Z-Score, ESG, portfolio rebalancing.
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1. Revision de literatura

1.1 Historia de la inversion

El origen de la inversion se remonta a los primeros inicios de civilizacién organizada, donde los
seres humanos comenzaron a desarrollar formas de ahorrar y gestionar sus recursos para
asegurar su supervivencia y prosperidad futura. Los estudios histéricos sugieren que las primeras
inversiones estaban vinculadas a la agricultura y el almacenamiento de granos. En las antiguas
civilizaciones de Mesopotamia y Egipto, la acumulacion de excedentes agricolas y su intercambio
a través del comercio constituyeron las primeras formas de inversién (Goetzmann, 2016). Estos
intercambios no solo aseguraban el sustento durante periodos de escasez, sino que también

fomentaban el desarrollo de sistemas econdmicos mas complejos.

Con el tiempo, estas practicas rudimentarias de inversion evolucionaron hacia formas mas
sofisticadas con el desarrollo de las primeras ciudades estado y el comercio internacional. En la
antigua Grecia y Roma, la inversién comenzé a tomar formas mds estructuradas, incluyendo la
compra de tierras, esclavos, y bienes inmuebles, asi como la financiacién de empresas
comerciales a través de asociaciones y sociedades (Wilson, 2013). La aparicién de mercados y
monedas facilitd estas transacciones, permitiendo una mayor fluidez y diversidad en las

oportunidades de inversion.

El Renacimiento marcd un punto de inflexion en la historia de la inversion, impulsado por el auge
del comercio internacional y la expansidn colonial europea. La creacién de las primeras bolsas
de valores en ciudades como Amsterdam y Londres, y la formacién de compafiias mercantiles
como la Compaiia Holandesa de las Indias Orientales, introdujeron mecanismos para la
inversion en acciones y bonos, diversificando aun mas las opciones disponibles para los
inversores (Neal, 1990). Este periodo también vio el surgimiento de las primeras teorias

econdmicas que intentaban explicar y sistematizar la conducta de inversién.

A principios del siglo XX, las teorias de inversion comenzaron a formalizarse con la contribucion
de académicos como Irving Fisher y John Maynard Keynes. Fisher introdujo conceptos
fundamentales como el valor presente y el interés compuesto, que sentaron las bases para la
teoria moderna de la inversion (Fisher, 1930). Keynes, por su parte, abordé la incertidumbre y el
comportamiento de los inversores en su obra seminal "La teoria general del empleo, el interés y
el dinero" (Keynes, 1936), proporcionando un marco para entender cdémo las expectativas y la

psicologia de los inversores influyen en los mercados financieros.



El desarrollo de la teoria de la cartera de Harry Markowitz en 1952 representd otro avance
crucial, proporcionando un marco matematico para la diversificacidon y la gestién del riesgo
(Markowitz, 1952). Esta teoria fue posteriormente ampliada por William Sharpe con el modelo
de valoracidn de activos financieros (CAPM), que ofrecia una relacidn sistematica entre el riesgo
y el rendimiento esperado de los activos (Sharpe, 1964). Estas teorias no solo transformaron la
practica de la inversidn, sino que también establecieron los fundamentos de la finanzas

modernas como disciplina académica.

El estudio de De Bondt y Thaler en 1985 fue pionero en demostrar cdmo los inversores tienden
a sobre reaccionar a las noticias. En su investigacidn, encontraron que las acciones que habian
tenido rendimientos extremos en un periodo de tres a cinco afios tienden a revertir en los afios
subsiguientes, es decir, las ganadoras del pasado reciente tendian a tener rendimientos
inferiores en el futuro, mientras que las perdedoras tendian a superar al mercado. Este
fenédmeno sugiere que los precios iniciales habian sido inflados o deprimidos por una reaccién
excesiva a las noticias, y que los inversores eventualmente corregian sus expectativas (De Bondt

y Thaler, 1985).

El modelo de tres factores de Fama-French, introducido en 1992, amplié el CAPM al incluir dos
factores adicionales: el tamafio de la empresa (SMB) y el valor (HML). Este modelo mostré que
las acciones de pequeias empresas y las acciones de valor tienden a tener rendimientos
superiores, tras ajustar el riesgo de mercado (Fama y French, 1993). Posteriormente, el modelo
de cuatro factores de Carhart afiadié el factor momentum (UMD), capturando la tendencia de
las acciones con buenos rendimientos recientes a continuar subiendo (Carhart, 1997). Estas
anomalias de tamafio, valor y momentum, documentadas en estudios previos (Banz, 1981;
Jegadeesh y Titman, 1993), han sido fundamentales para el desarrollo de estrategias de
inversidn y gestion de carteras, proporcionando una comprension mas completa de los aspectos
clave del rendimiento de las acciones. La evidencia empirica respalda la eficacia de estas
estrategias, llevando a una adopcidn generalizada en la industria de la inversidon y mejorando la
capacidad de los gestores de fondos para disefiar carteras mas robustas y diversificadas

(Lakonishok, Shleifer, y Vishny, 1994).

El uso de matematicas avanzadas para la gestién de activos y el andlisis cuantitativo se
intensificd en los afios 2000-2010, con el auge de los fondos cuantitativos y el trading
algoritmico. Las grandes gestoras de activos comenzaron a adoptar modelos cuantitativos para
analizar grandes volumenes de datos financieros, identificar patrones y ejecutar estrategias de

inversidn con precisién. La incorporacion de algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de
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big data permitio a los inversores cuantitativos crear modelos mds sofisticados y adaptativos,
mejorando la capacidad de predecir movimientos del mercado y gestionar el riesgo de manera
efectiva (Lopez de Prado, 2018). Este enfoque ha transformado la industria de la inversidn,

proporcionando herramientas poderosas para optimizar el rendimiento ajustado por riesgo.

El impacto de estas estrategias avanzadas ha sido significativo en el desarrollo de nuevas teorias
y practicas de inversion. Las finanzas conductuales, por ejemplo, han surgido como una
respuesta a las limitaciones de los modelos tradicionales, incorporando elementos de psicologia
para explicar las anomalias del mercado y el comportamiento de los inversores (Thaler, 2015).
Ademas, el auge de la inversidn pasiva y los fondos indexados, promovidos por figuras como
John Bogle, fundador de Vanguard Group, ha cambiado el entorno de la inversion, ofreciendo

alternativas de bajo coste a los inversores (Bogle, 2016).

Estos avances no solo han democratizado el acceso a las inversiones sofisticadas, sino que
también han incrementado la eficiencia de los mercados financieros. La tecnologia y el analisis
de datos han permitido a los inversores obtener informaciéon mas precisa y oportuna, mejorando
la toma de decisiones. Ademas, la globalizacion de los mercados ha abierto nuevas
oportunidades para la diversificacion geografica y sectorial, proporcionando a los inversores una

gama mas amplia de opciones para construir sus carteras (Dimson, Marsh y Staunton, 2002).

1.2 Gestion Activa

La gestidn activa se refiere a una estrategia de inversidn en la que los gestores de fondos toman
decisiones especificas sobre qué activos incluir en una cartera con el objetivo de superar el
rendimiento de un indice de referencia o del mercado en general. Este enfoque requiere un
analisis constante del mercado, una comprensidn profunda de los fundamentos econdmicos y
financieros, y la capacidad de anticipar movimientos futuros del mercado. A pesar de sus costes
mas elevados en comisiones debido a la investigacion y la frecuencia de las transacciones, la
gestidn activa puede ofrecer potenciales rendimientos superiores si se ejecuta con éxito (Fama

& French, 2010).

A diferencia de la gestién pasiva, que simplemente sigue un indice de referencia, la gestidn activa
permite a los gestores reaccionar ante cambios en las condiciones del mercado, ajustar sus
estrategias de inversidon en respuesta a eventos econdmicos y politicos, y tomar decisiones que
podrian generar rendimientos superiores. Esta flexibilidad puede ser especialmente valiosa en
mercados volatiles o en situaciones donde las oportunidades de inversién no estan plenamente

reflejadas en los precios del mercado (Wermers, 2000).
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Uno de los principales beneficios de la gestién activa es la posibilidad de obtener rendimientos
superiores al mercado. Los gestores activos pueden identificar y capitalizar oportunidades de
inversion, utilizando una combinacidn de analisis fundamental, técnico y cuantitativo. Estudios
han demostrado que ciertos gestores activos han sido capaces de superar consistentemente sus
indices de referencia, aunque esto tiende a ser mas la excepcidn que la regla (Grinblatt & Titman,
1989). Ademds, la gestidon activa permite una mayor personalizacién de las carteras para

satisfacer los objetivos y las tolerancias al riesgo de los inversores.

Sin embargo, uno de los desafios mas significativos de la gestién activa es la dificultad para
superar consistentemente al indice de referencia. Estudios académicos han demostrado que, en
promedio, los fondos gestionados activamente tienden a tener un rendimiento inferior al indice,
una vez descontadas las comisiones. Fama y French (2010) concluyeron que, después de
considerar los gastos de gestién y las comisiones de transaccién, los fondos activos en general

no logran superar a los fondos pasivos, salvo escasas excepciones.

En los ultimos 20 afios, solo el 26% de los fondos de inversion de renta variable gestionados
activamente en Estados Unidos superaron sus indices de referencia (Wallick, Wimmer y Balsamo,
2015). La investigacién ha demostrado que el rendimiento inferior de los fondos gestionados
activamente es relativamente constante en diferentes paises, segmentos de mercado y periodos
de tiempo. Los fondos gestionados activamente tienden a tener ratios de gastos mas altos, lo
que contribuye a su menor rendimiento en comparacién con los fondos indexados (Wallick,

Wimmer y Balsamo, 2015).

Por lo tanto, la gestién activa ofrece la posibilidad de rendimientos superiores y una mayor
flexibilidad en la toma de decisiones de inversidn, pero también conlleva riesgos significativos,
incluyendo costes mas altos y la dificultad de superar consistentemente al indice de referenciay
por lo tanto de generar alfa (Sharpe, 1991).

All funds Survived Survived and outperformed
(100%) (46%) (26 %)

Figura 1. Performance de los fondos de inversion de Estados Unidos. Vanguard Research. 2015
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Ejemplos de estrategias de gestidn activa

Dentro de la gestidn activa existen varias estrategias que los gestores pueden emplear para
alcanzar sus objetivos de rentabilidad. Una estrategia comun es la inversién en valor, que implica
buscar y adquirir acciones que se cotizan por debajo de su valor intrinseco. Los gestores de valor
examinan empresas con soélidos fundamentos pero que el mercado ha infravalorado
temporalmente, con la expectativa de que su valor real se reconocerd con el tiempo (Graham,
1949). Otra estrategia es la inversidn en crecimiento (growth), que se centra en empresas que
se espera que experimenten un crecimiento superior al promedio en ingresos, beneficios o flujo
de caja. Los gestores de crecimiento tienden a invertir en empresas emergentes o en sectores

innovadores que tienen un gran potencial de expansién (Damodaran, 2012).

Ademas de estas estrategias, existen otras como la inversidn basada en el analisis técnico, que
utiliza patrones histéricos de precios y volimenes para predecir movimientos futuros del
mercado. Los analistas técnicos centran su andlisis en graficos y tendencias del mercado
(Murphy, 1999). Otra estrategia activa es el trading de alta frecuencia (HFT), que emplea
algoritmos complejos y tecnologia avanzada para ejecutar un gran numero de érdenes en
fracciones de segundo aprovechando arbitrajes, pequefias ineficiencias del mercado (Aldridge,

2013).

1.3 Gestidon Pasiva

La gestion pasiva es una estrategia de inversion que busca replicar el rendimiento de un indice
de referencia especifico o del mercado en general. Este enfoque implica la creacién de una
cartera que contiene los mismos activos en las mismas proporciones que el indice objetivo,
minimizando asi el nimero de transacciones y los costes asociados. La gestidn pasiva se basa en
la premisa de que los mercados son eficientes y que es dificil superar consistentemente al

mercado (Easley et. al, 2003).

Al seguir un indice de referencia, los inversores pueden obtener una diversificacion amplia y
automatica, lo que ayuda a reducir el riesgo especifico de los activos individuales. La gestion
pasiva también ofrece una mayor previsibilidad y transparencia en términos de rendimiento
puesto que la cartera reflejara el rendimiento del indice. Esto es particularmente atractivo para
los inversores que prefieren evitar la incertidumbre asociada con la seleccidn activa de acciones

y las posibles fluctuaciones en el rendimiento (Malkiel, 2003).

A pesar de sus ventajas, la gestion pasiva también tiene sus limitaciones. Uno de los desafios

mas significativos es que esta estrategia estd intrinsecamente disefiada para igualar el
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rendimiento del mercado. Los inversores que buscan generar alfa, rendimientos superiores al
mercado, pueden encontrar que la gestién pasiva no satisface sus objetivos de inversién

(Garleanu y Pedersen, 2022).

Otro aspecto a considerar es la falta de flexibilidad en la gestidn pasiva. Dado que esta estrategia
implica seguir estrictamente un indice, los gestores de fondos pasivos no pueden ajustar las
posiciones de la cartera en respuesta a cambios en las condiciones del mercado o a eventos
econdmicos imprevistos. Esto puede ser una desventaja en periodos de alta volatilidad o crisis

financieras, donde una gestion activa podria mitigar los riesgos (Garleanu y Pedersen, 2022).

1.4 Inversidon en valor

La inversién en valor es una estrategia de inversidon que implica la compra de acciones que
parecen estar infravaloradas por el mercado. Este enfoque se basa en la premisa de que el
mercado puede ser ineficiente a corto plazo, pero que los precios de las acciones eventualmente
reflejaran su valor intrinseco (CFA Level Ill, Vol. 1-6, 2024). Los inversores en valor buscan
acciones que cotizan a un precio inferior a su valor fundamental, calculado a través de diversos
métodos de andlisis financiero y econdmico (Graham, 1949). Esta estrategia fue popularizada
por Benjamin Graham y David Dodd (1934) en su influyente obra "Security Analysis", y ha sido

adoptada por inversores como Warren Buffett.

Uno de los principios fundamentales de la inversion en valor es la evaluacidn del valor intrinseco
de una empresa, que se estima mediante el analisis de sus estados financieros, flujos de caja
futuros y otros indicadores econdmicos. Los inversores en valor suelen utilizar métricas como la
relacion precio/ganancias (P/E) y la relacion precio/valor contable (P/B) para identificar acciones
infravaloradas (Damodaran, 2012). Al comparar estas ratios con la media histdrica o las ratios de
empresas comparables, los inversores pueden detectar oportunidades donde el mercado ha

subestimado el valor de una empresa.

La filosofia de inversién en valor también enfatiza la importancia del margen de seguridad. El
margen de seguridad se refiere a la diferencia entre el valor intrinseco de una accién y su precio
de mercado. Al comprar acciones con un margen de seguridad significativo, los inversores en
valor buscan minimizar el riesgo de pérdida en caso de que su analisis sea incorrecto o de que el

mercado tarde en reconocer el valor de la empresa (Graham, 1949).

A lo largo del tiempo, la inversion en valor ha demostrado ser una estrategia rentable. Fama y

French (1992) demostraron en su estudio seminal que las acciones con bajos ratios precio/valor
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contable tienden a generar mayores rendimientos ajustados por riesgo en comparacién con el

mercado en general.

Sin embargo, la inversién en valor no estd exenta de desafios y criticas. En periodos de
crecimiento del mercado, las acciones de valor pueden quedarse rezagadas en comparacién con
las acciones growth, que suelen ser mas atractivas para los inversores durante los mercados
alcistas (Lakonishok, Shleifer, y Vishny, 1994). Ademds, identificar correctamente el valor
intrinseco de una empresa requiere un analisis profundo y un conocimiento sdlido de finanzas,

lo que puede ser una barrera para los inversores menos experimentados.

Quantitative value

El concepto de quantitative value se refiere a una estrategia de inversién que combina los
principios de la inversién en valor con técnicas cuantitativas para identificar y seleccionar
acciones infravaloradas. Este enfoque se basa en el uso de modelos matematicos y estadisticos
para evaluar y comparar una gran cantidad de datos financieros, permitiendo a los inversores
aplicar los fundamentos de la inversién en valor de manera sistemdtica y objetiva (Gray y Carlisle,

2013).

A diferencia de la inversidn en valor tradicional, que puede depender en gran medida del juicio
subjetivo del inversor, el quantitative value utiliza algoritmos para analizar datos histéricos y
actuales, identificando patrones y relaciones que puedan indicar el descuento de una accion.
Este enfoque cuantitativo puede incorporar filtros adicionales para evaluar la calidad de los
beneficios, la estabilidad de los flujos de caja y otros indicadores de la salud financiera de la

empresa (Gray y Carlisle, 2013).

El quantitative value ha demostrado ser eficaz en diversos estudios empiricos. Por ejemplo,
investigaciones han mostrado que las estrategias basadas en modelos cuantitativos de valor
pueden generar rendimientos superiores a largo plazo en comparacién con estrategias de
mercado mas generales. Esto se debe a que los modelos cuantitativos pueden identificar de
manera mas precisa y rapida las acciones que estdn infravaloradas por el mercado,
aprovechando las ineficiencias del mercado antes de que sean corregidas (Piotroski, 2000;

Greenblatt, 2006).
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1.4.1 Inversion en valor: estrategias e inversiones relevantes

Benjamin Graham

La estrategia de inversidon de Benjamin Graham es una de las metodologias mas influyentes en
el campo de la inversidon. Graham, considerado el padre de la inversién en valor, desarrollé un
enfoque basado en la evaluacion de los fundamentos financieros de las empresas para identificar
acciones infravaloradas. Su filosofia se centra en la compra de valores que cotizan a un precio
inferior a su valor intrinseco, proporcionando un margen de seguridad para protegerse contra

errores de valoracién y fluctuaciones del mercado (Graham, 1949).

Otro pilar de la estrategia de Graham es la diversificacion. Para Graham, la diversificacion es
esencial para reducir el riesgo especifico de cada inversién. Sugeria mantener una cartera
diversificada de al menos 20 a 30 acciones diferentes, seleccionadas segun los criterios de valor
aplicados (Graham, 1949). La diversificaciéon ayuda a amortiguar el impacto de la caida en el
precio de una accidn individual en el rendimiento total de la cartera, proporcionando una mayor

estabilidad y previsibilidad en los rendimientos (Ross, et al., 2016).

La estrategia de inversion de la figura 2 utiliza los criterios tedricos establecidos por Benjamin
Graham. Siguiendo esta metodologia tradicional de inversidn se puede determinar mediante un
backtest a 15 afios realizado con Bloomberg como su estrategia es capaz de batir al mercado,
superando al S&P 500 en un 3,13% anual de media. Este es el motivo por el que es considerado
el padre de las finanzas modernas y ha sido el precursor de la teoria empleada por otros grandes

inversores, como es el caso destacable de Warren Buffet.
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Figura 2. Estrategia de inversion siguiendo los principios de Benjamin Graham. Bloomberg.
Elaboracion propia. 2024
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Warren Buffet

La estrategia de inversidn de Warren Buffett, uno de los inversores mas exitosos y respetados de
todos los tiempos, se basa en principios fundamentales de la inversidon en valor, pero con
adaptaciones y enfoques especificos que reflejan su experiencia y perspectiva Unica (Buffett,
1984). Buffett, influenciado por su mentor Benjamin Graham, ha desarrollado una metodologia
qgue combina el andlisis de los fundamentos de las empresas con una visién a largo plazo y un

enfoque en la calidad y el crecimiento sostenible (Hagstrom, 2005).

Uno de los pilares de la estrategia de Buffett es la inversion en empresas con ventajas
competitivas duraderas, o fosos econdmicos. Buffett busca companias que tengan una posicidon
de mercado sélida, lo que les permite mantener precios y mdargenes de beneficio elevados y
resistir la competencia. Estos fosos pueden surgir de varios factores, como marcas fuertes,
economias de escala, derechos exclusivos, y efectos de red. La capacidad de identificar y valorar
correctamente estas ventajas competitivas es esencial para la metodologia de Buffett

(Cunningham, 2001).

Buffett también pone un fuerte énfasis en la calidad del equipo directivo de las empresas en las
gue invierte. Busca empresas lideradas por equipos competentes y éticos que actien en el mejor
interés de los accionistas. Buffett valora la honestidad, la integridad y la capacidad de los
directivos para gestionar el crecimiento de la empresa de manera eficiente y rentable. Esta
confianza en la gestién se refleja en su tendencia a mantener inversiones a largo plazo,

permitiendo que las empresas crezcan y generen valor con el tiempo (Buffett y Clark, 2011).

Bajo su estrategia de inversion, Warren Buffett ha obtenido resultados excepcionales a lo largo
de su carrera. Desde 1965 hasta la actualidad, Berkshire Hathaway, la firma de inversion de
Buffett, ha logrado un rendimiento anualizado de aproximadamente 19,8%, comparado con el
9,9% del indice S&P 500 durante el mismo periodo. Esto demuestra la capacidad de Buffett para
superar consistentemente al mercado a lo largo de varias décadas, consolidandose como uno de

los inversores mas exitosos de todos los tiempos (Investing.com, 2023).

Joseph Piotroski: F-Score

El Piotroski F-score es una herramienta cuantitativa de analisis financiero desarrollada por el
profesor Joseph D. Piotroski en el afio 2000, disefiada para evaluar la solidez financiera de las
empresas y mejorar las estrategias de inversién en valor. El F-score se compone de nueve
criterios basados en datos contables, agrupados en tres categorias: rentabilidad,

apalancamiento y liquidez, y eficiencia operativa (Piotroski, 2000).
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Piotroski (2000) encontré que los inversores que seleccionan acciones con un F-score alto
pueden obtener rendimientos significativamente superiores en comparacién con aquellos que
no utilizan esta herramienta. Ademas, investigaciones posteriores han validado estos hallazgos
en diferentes mercados y periodos, subrayando la robustez y utilidad del F-score como una

herramienta de seleccidn de acciones (Fama & French, 2008).

La figura 4 muestra un analisis de esta estrategia de inversion en Bloomberg basada en el F-score
de Piotroski. El andlisis indica que las empresas que cuentan con un F-score de 8 o mas tienden
a batir al mercado. Estas empresas en los ultimos 15 afios han sido capaces de obtener
rendimientos superiores a los del indice S&P 500. Durante este periodo generan una rentabilidad

anual media de 0,74% por encima del indice.
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Figura 3. Estrategia de inversion utilizando el Piotroski F-Score. Bloomberg. Elaboracion propia.
2024

Joel Greenblatt: Formula Mdgica

La Fdrmula M4agica de Joel Greenblatt es una estrategia de inversion que se ha ganado la atencion
por su simplicidad y eficacia en la seleccidon de acciones. La férmula combina dos métricas
financieras fundamentales: el rendimiento sobre el capital (ROC) y el rendimiento de ganancias
(Earnings Yield). Esta metodologia se basa en la premisa de que las empresas con altos
rendimientos de ganancias y altos retornos sobre el capital estan infravaloradas y, por lo tanto,

tienen un mayor potencial de generar rendimientos superiores a largo plazo (Gleenblatt, 2006).

Greenblatt y otros investigadores han encontrado que, histéricamente, las acciones
seleccionadas utilizando esta metodologia han superado consistentemente al mercado.

Greenblatt mostré que durante el periodo de 1988 a 2004, su férmula produjo un rendimiento
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anual compuesto del 30,8%, significativamente superior al rendimiento del S&P 500 (Greenblatt,

2006).

Se ha llevado un andlisis de la estrategia en los ultimos 15 afios mediante un backtest en
Bloomberg. Al comparar la estrategia de Greenblatt con el S&P 500 como indice de referencia,
los resultados muestran que la estrategia es capaz de batir consistentemente al mercado

obteniendo un retorno de media del 1,19% superior al S&P 500.
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Figura 4. Estrategia aplicando la Formula Mdgica de Greenblatt. Bloomberg. Elaboracion
propia. 2024

1.5 Inversidn nen crecimiento

La inversién en crecimiento, o Growth investing, es una estrategia que se centra en adquirir
acciones de empresas que se espera que experimenten un crecimiento superior al promedio en
términos de ingresos, beneficios o flujo de caja. A diferencia de la inversidon en valor, la inversién
en crecimiento se basa en la perspectiva futura de la empresa. Los inversores en crecimiento
buscan empresas que estan en etapas expansivas de su ciclo de vida y que tienen el potencial de

aumentar significativamente su valor con el tiempo (Damodaran, 2012).

Uno de los principales atractivos de la inversién en crecimiento es el potencial de obtener altos
rendimientos. Las empresas de crecimiento a menudo operan en sectores dindmicos y en
desarrollo, como la tecnologia, la biotecnologia y el comercio electrénico. Estas empresas suelen
reinvertir la mayor parte de sus beneficios en la expansidon de sus operaciones, innovacién y
desarrollo de nuevos productos, lo que puede conducir a un crecimiento exponencial en sus

ingresos y beneficios (Chen et al., 2002).
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Sin embargo, la inversidn en crecimiento también conlleva riesgos considerables. Dado que estas
empresas tienden a reinvertir sus beneficios en lugar de pagar dividendos, los inversores
dependen en gran medida de la apreciacion del precio de las acciones para obtener retornos.
Ademas, las expectativas de crecimiento futuro estdn incorporadas en los precios actuales de las
acciones, lo que puede hacer que su precio de mercado sea caro en términos fundamentales

comparado con otras empresas consolidadas en el sector (Rouwenhorst, 1999).

La seleccién de acciones de crecimiento requiere un andlisis y comprensién detallada de la
industria y la posicion competitiva de la empresa. Los inversores deben evaluar factores como la
tasa de crecimiento histdrico de los ingresos, las perspectivas de mercado, la capacidad de la
empresa para innovar y la calidad de su gestién. También es crucial considerar la sostenibilidad

del modelo de negocio y la ventaja competitiva de la empresa (Fama & French, 1995).

Algunos estudios sugieren que las acciones de crecimiento pueden ofrecer rendimientos
superiores durante ciertos periodos de mercado, especialmente en entornos de tasas de interés
bajas y expansidon econdmica. Sin embargo, a largo plazo, las acciones de crecimiento pueden
ser mas volatiles y susceptibles a las fluctuaciones del mercado, lo que requiere una mayor

tolerancia al riesgo por parte de los inversores (Chan, Karceski, y Lakonishok, 2000).

1.5.1 Inversidon en crecimiento: estrategias e inversores relevantes

Rowe Price

Thomas Rowe Price Jr., conocido como el padre de la inversién en crecimiento, desarrollé una
estrategia de inversién que se centré en identificar empresas con un potencial de crecimiento
sostenible y a largo plazo. Price adoptd un enfoque basado en la creencia de que el mercado
ofrece oportunidades para aquellos que pueden identificar tendencias de crecimiento a largo

plazo y las empresas que estan bien posicionadas para capitalizar sobre ellas (Price, 1973).

Price creia que el crecimiento econdmico y la innovacién tecnoldgica generaban oportunidades
para empresas especificas que podian beneficiarse de estas tendencias. Para identificar estas
oportunidades, Price analizaba el entorno macroecondmico y los cambios estructurales en la
economia, buscando sectores y empresas que pudieran experimentar un crecimiento
significativo durante décadas. Este enfoque le permitié anticipar el crecimiento en industrias

emergentes como la tecnologia y la salud (Price, 1973).

Price también ponia un fuerte énfasis en la calidad de la gestidon de las empresas. Creia que las
empresas exitosas estaban lideradas por equipos directivos competentes, con visidén a largo

plazo y capacidad para ejecutar estrategias de crecimiento efectivas. Price valoraba la estabilidad
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en la gestién y preferia empresas donde los directivos tenian un historial probado de tomar
decisiones acertadas y manejar eficazmente los recursos de la empresa. Este enfoque en la
calidad de la gestién ayudd a Price a seleccionar empresas que no solo tenian potencial de

crecimiento, sino también la capacidad de realizar ese potencial (Price, 1973).

Peter Lynch

La estrategia de inversidn en crecimiento de Peter Lynch, desarrollada durante su gestién del
fondo Magellan en Fidelity, es ampliamente reconocida por su enfoque pragmatico y su éxito en
la identificacidon de oportunidades de inversion. Lynch, conocido por su filosofia de invertir en lo
que conoces, enfatizaba la importancia de comprender profundamente las empresas y sus
industrias antes de realizar inversiones. Este enfoque le permitié obtener rendimientos
superiores al promedio del mercado, transformando el fondo Magellan en uno de los mas

exitosos de su tiempo (Lynch & Rothchild, 2000).

Lynch considera que los inversores pueden obtener una ventaja significativa al invertir en
empresas e industrias con las que estdn familiarizados. Esto no solo permite una mejor
comprension de los fundamentos del negocio, sino que también facilita la identificacién de
tendencias emergentes y oportunidades de crecimiento antes de que sean ampliamente
reconocidas por el mercado. Lynch alienta a los inversores a utilizar sus observaciones cotidianas

y su conocimiento personal como punto de partida para el andlisis de inversidn (Lynch, 2015).

La diversificacion también jugaba un papel crucial en la estrategia de Lynch. Aunque favorecia la
concentraciéon en industrias y empresas que comprendia bien, mantenia una cartera
diversificada para mitigar riesgos especificos de la empresa y del sector. Esta diversificacion le
permitié capitalizar oportunidades en diferentes areas del mercado y reducir el impacto de
posibles fracasos en inversiones individuales. Lynch era conocido por su habilidad para encontrar
tenbaggers, o acciones que multiplicaban su valor por diez, lo que compensaba con creces las

pérdidas en otras inversiones (Lynch, 1993).

Durante la vida del fondo Fidelity Magellan gestionado por Peter Lynch siguiendo el enfoque de
inversion en growth y la identificacidn de tenbaggers, el fondo consiguio batir al indice S&P 500
en ese periodo generando un retorno anual medio de un 28,88%, muy por encima del 15,13%
de rentabilidad media generado por el S&P 500 (Morningstars, 2022). Por estos motivos, Peter
Lynch es reconocido como uno de los inversores mas relevantes de la historia y su estrategia de

inversion ha sido adoptada en el mercado debido a su rentabilidad sostenida en el tiempo.
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Phillip Fisher

La estrategia de inversién de Philip Fisher es una de las metodologias mas respetadas vy
adoptadas en el ambito de la inversidn en crecimiento. Fisher es conocido por su enfoque en la
inversion a largo plazo en empresas de alta calidad con potencial de crecimiento sostenido. Su
filosofia se centra en un andlisis exhaustivo tanto cualitativo como cuantitativo de las empresas,
buscando identificar aquellas con fuertes perspectivas de crecimiento y ventajas competitivas

duraderas (Fisher, 1996).

Uno de los pilares fundamentales de la estrategia de Fisher es la evaluacién exhaustiva de la
calidad de la gestidn. Fisher considera firmemente que el éxito de una empresa a largo plazo
depende en gran medida de la competencia, la integridad y la visién de su equipo directivo. Por
lo tanto, dedicaba una cantidad considerable de tiempo a analizar las capacidades de los
directivos, su historial de desempefio y su capacidad para tomar decisiones estratégicas. Fisher
recomienda a los inversores realizar entrevistas y recopilar informacidn directa sobre la gestion

para evaluar adecuadamente su calidad (Fisher, 1996).

La figura 5 muestra el backtest realizado con Bloomberg utilizando la estrategia de inversidn en
crecimiento de Fisher. El andlisis demuestra que la estrategia obtiene retornos significativamente
superiores a los del S&P 500 durante el periodo de 15 anos analizado. En promedio, la estrategia
supera la rentabilidad del S&P 500 en un 4,72%, y logra un ratio de Sharpe cercano a 1, que indica

una relacidn rentabilidad riesgo muy atractiva para el inversor.
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Figura 5. Estrategia de inversion basada en los principios de Phillip Fisher. Bloomberg.
Elaboracion propia. 2024
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Mohanram: G-Score

El Mohanram G-Score es una herramienta de analisis financiero desarrollada por Partha
Mohanram en 2005 para evaluar la solidez financiera y el potencial de crecimiento de las
empresas bajo una estrategia de inversidon growth. Este enfoque se centra en identificar acciones
de empresas con perspectivas de crecimiento utilizando una serie de métricas financieras que
proporcionan una visién mas completa de la salud y las perspectivas futuras de una empresa. El
G-Score de Mohanram utiliza ocho indicadores financieros agrupados en tres categorias:

rentabilidad, estabilidad financiera y eficiencia operativa (Mohanram, 2005).

El G-Score es calculado asignando puntos a cada uno de los ocho indicadores financieros. Una
puntuacién mas alta indica una empresa con mejores fundamentos financieros y mayor

potencial de crecimiento (Mohanram, 2005).

1.6 Factor Investing

El factor investing es una estrategia de inversidn que se centra en identificar y aprovechar ciertos
factores que, histéricamente, han demostrado ser predictivos de los rendimientos de los activos.
Esta estrategia implica seleccionar activos en funcién de caracteristicas especificas que estan
asociadas con un rendimiento superior a lo largo del tiempo (CFA Level IlI, Vol. 1-8, 2024). Los
factores mas comunes utilizados en el factor investing incluyen valor, tamafio, momentum,
calidad, volatilidad y dividendos. Cada uno de estos factores se basa en diferentes caracteristicas
financieras y de mercado, y ha sido validado por investigaciones académicas que demuestran su

efectividad a largo plazo.

El origen del modelo de factor investing se remonta a los modelos desarrollados por Eugene
Fama y Kenneth French, asi como por Mark Carhart. El modelo de Fama-French y el modelo de
Carhart son enfoques fundamentales en la teoria de finanzas que buscan explicar los
rendimientos de las carteras de inversion mas alla de lo que puede predecir el Modelo de
Valoracién de Activos de Capital (CAPM). Ambos modelos introducen factores adicionales para
capturar anomalias del mercado y mejorar la explicacién de los rendimientos de los activos

(Famay French, 1992; Carhart, 1997) .

El modelo de tres factores de Fama-French (1992), amplia la férmula del modelo CAPM al incluir
ademas de la beta dos factores adicionales: el tamafo de la empresa (SMB) y el valor (HML). El
CAPM solo considera el riesgo de mercado, medido por el beta, pero Fama y French encontraron
que el tamafio de la empresa y el valor relativo en libros también son importantes para explicar

los rendimientos. Este modelo ha demostrado ser mas efectivo que el CAPM en la explicacion de
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los rendimientos de las carteras, proporcionando una mejor comprensién de los riesgos que

afectan los precios de los activos (Fama & French, 1993).

El modelo de cuatro factores de Carhart, desarrollado por Mark Carhart en 1997, extiende adn
mas el modelo de Fama-French al incluir un cuarto factor: el momentum. Este factor captura la
tendencia de las acciones que han tenido un buen rendimiento en el pasado reciente a continuar
creciendo en el futuro cercano. Carhart incorpord este factor basado en la evidencia de que el
momentum es una caracteristica persistente y significativa en los rendimientos de las acciones

(Carhart, 1997).

Estos modelos han sido ampliamente adoptados en la industria para el desarrollo de estrategias
para fondos de inversidn y para la construccién de carteras diversificadas que buscan captar

primas de riesgo asociadas con tamafio, valor y momentum (Bodie, Kane y Marcus, 2014).

Principales factores utilizados en modelos de factor investing

Valor: El factor de valor se centra en la adquisicidn de acciones que estan infravaloradas en
comparacién con sus fundamentales siguiendo el marco tedrico proporcionado por Benjamin

Graham (1949).

Tamaio: El factor tamano se basa en la premisa de que las acciones de empresas pequeiias
tienden a superar a las de empresas grandes a largo plazo. Banz (1981) fue uno de los primeros
en documentar este efecto, mostrando que las empresas con menor capitalizacién bursatil
ofrecian mayores comparaciones con las grandes empresas, que se atribuye a la mayor
capacidad de crecimiento de las pequefias empresas y a la menor atencion que reciben de los

grandes inversores institucionales.

Momentum: El factor momentum se refiere a la tendencia de las acciones que han tenido un
buen desempefio en el pasado reciente a continuar teniendo un buen desempefio en el futuro
cercano. Jegadeesh y Titman (1993) demostraron que las estrategias de inversién basadas en
momentum pueden generar rendimientos superiores al mercado al seguir comprando acciones

gue habian mostrado fuertes rendimientos en los ultimos 3 a 12 meses.

Calidad: El factor de calidad se enfoca en la seleccién de acciones de empresas con sdélidos
fundamentos financieros, como alta rentabilidad, bajos niveles de endeudamiento y estabilidad
en los beneficios. Asness, Frazzini y Pedersen (2014) demostraron que las empresas de alta

calidad tienden a generar mayores rendimientos.
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Baja volatilidad: El factor de baja volatilidad se basa en la observacion de que las acciones con
menor volatilidad tienden a superar a las de alta volatilidad en términos de rendimientos
ajustados por riesgo. Este fendmeno, conocido como la anomalia de baja volatilidad, fue
popularizado por estudios como el de Ang, Hodrick, Xing y Zhang (2006), quienes encontraron
que las carteras de baja volatilidad producian rendimientos superiores y menores riesgos en

comparacién con carteras de alta volatilidad.

Sostenibilidad: El factor de sostenibilidad, o criterios ambientales, sociales y de gobernanza
(ESG), se esta volviendo cada vez mas importante en el mundo del factor investing. Empresas
con altas puntuaciones en ESG son aquellas que gestionan bien sus riesgos ambientales y
sociales y que tienen una buena gobernanza corporativa. Estudios han mostrado que las
empresas con fuertes prdcticas ESG tienden a tener un mejor rendimiento financiero a largo

plazo (Friede, Busch, y Bassen, 2015).

1.7 Trading algoritmico

El trading algoritmico se refiere al uso de algoritmos y modelos matematicos para tomar
decisiones de inversiéon en los mercados financieros. Estos algoritmos estdn disefiados para
ejecutar ordenes de compra y venta de manera automatica, aprovechando patrones y
oportunidades de mercado. El objetivo principal del trading algoritmico es mejorar la eficiencia
de las operaciones, minimizar el impacto del mercado y maximizar las ganancias mediante la
ejecucién rapida y precisa de estrategias de trading predefinidas (Treleaven, Galas, y Lalchand,

2013).

Uno de los principales beneficios del trading algoritmico es su capacidad para procesar grandes
volimenes de datos a una velocidad mucho mayor que los seres humanos. Los algoritmos
pueden analizar multiples variables y ejecutar érdenes en milisegundos, lo que es crucial en
mercados donde los precios pueden cambiar en fracciones de segundo. Ademas, el trading
algoritmico elimina el sesgo emocional que puede afectar las decisiones de los traders humanos,
permitiendo una toma de decisiones mas objetiva y basada en datos (Hendershott, Jones, y

Menkveld, 2011).

El trading algoritmico se utiliza en una variedad de estrategias, incluyendo el arbitraje y el trading
de alta frecuencia (HFT). El arbitraje aprovecha las diferencias de precio entre diferentes
mercados o instrumentos financieros para obtener ganancias sin riesgo. El HFT, una forma

avanzada de trading algoritmico se centra en ejecutar un gran nimero de operaciones en
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fracciones de segundo, capturando pequefias diferencias de precio que pueden sumar ganancias

significativas debido al alto volumen de operaciones (Aldridge, 2013).

1.7.1 Trading algoritmico: estrategias e inversiones relevantes

Jim Simons

Jim Simons, el fundador de Renaissance Technologies, es uno de los pioneros y mas exitosos
practicantes del trading algoritmico. Simons, un matematico y ex profesor de la Universidad de
Stony Brook, aplicé sus conocimientos de matematicas y estadistica para desarrollar modelos de
trading que han generado rendimientos extraordinarios. El fondo mas famoso de Renaissance,
el Medallion Fund, ha logrado rendimientos anuales promedio de alrededor del 39% desde su
creaciéon en 1988, después de deducir las comisiones, lo que lo convierte en uno de los fondos

mas exitosos de la historia (Zuckerman, 2019).

La estrategia ganadora de Simons y su equipo en Renaissance Technologies se basa en el uso
intensivo de datos y el andlisis cuantitativo. Utilizan técnicas avanzadas de analisis de datos,
aprendizaje automatico y modelado estadistico para identificar patrones y anomalias en los
datos de mercado que pueden ser explotados para obtener beneficios. Estos modelos no solo
analizan datos histéricos de precios, sino que también incorporan una amplia variedad de
variables, incluyendo datos econdmicos, informaciéon de transacciones y otros indicadores

relevantes (Zuckerman, 2019).

El éxito de Jim Simons y Renaissance Technologies ha tenido un impacto significativo en la
industria financiera, inspirando a otros gestores de fondos y traders a adoptar enfoques similares

basados en datos y algoritmos.
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2. Estrategia de inversion

2.1 Analisis Top-Down

El analisis top-down es un enfoque integral utilizado en el disefio de estrategias de inversién que
considera todos los aspectos macroecondmicos, sectoriales y especificos de las empresas que
pueden influir en la rentabilidad de una inversién. Este enfoque comienza con la evaluacidn de
las condiciones macroecondmicas generales, como el crecimiento del PIB, las tasas de interés, el
desempleo vy la inflacidn, para luego identificar los sectores mejor posicionados vy, finalmente,
seleccionar las empresas mas prometedoras dentro de esos sectores. Este método asegura una
evaluacion exhaustiva y sistematica, minimizando la arbitrariedad en la toma de decisiones de
inversion (CFA Level lll, Vol. 1-6, 2024; Fabozzi, Focardi y Kolm, 2006). Al aplicar este enfoque
para la prediccién de recesiones en los Estados Unidos, se puede obtener una visién mas
completa y precisa de los factores que podrian anticipar una recesion, permitiendo a los

inversores y responsables de politicas econdmicas tomar decisiones informadas y oportunas.

2.2 Analisis Macroecondmico

El andlisis macroecondmico se centra en el estudio de variables y tendencias econdmicas
agregadas, tales como el producto interno bruto (PIB), la inflacién, el desempleo, las tasas de
interés y las politicas fiscales y monetarias. Estas variables son indicadores clave de la salud
econdmica de una nacion y pueden influir significativamente en el desempefio de los mercados

de renta variable (CFA Level I, Vol. I, 2024).

El analisis macroeconémico desempeia un papel crucial para la formulacidon de estrategias de
inversion en renta variable. En el contexto actual de incertidumbre econémica global, es
fundamental que los inversores comprendan y anticipen los cambios en el panorama

macroecondmico.

El panorama econémico de Estados Unidos tiene una influencia significativa en el rendimiento
de las economias mundiales. Como la mayor economia del mundo, Estados Unidos establece
tendencias globales que afectan a otros paises a través del comercio, la inversion y la politica
monetaria. Los cambios en los tipos de interés de la Reserva Federal tienen repercusiones
globales, afectando los flujos de capital y los tipos de cambio en todo el mundo. Ademas, las
politicas fiscales y econdmicas adoptadas por el gobierno estadounidense, como estimulos
fiscales o regulaciones comerciales, pueden influir en la estabilidad y el crecimiento econémico

global (Obstfeld y Rogoff, 2009).

26



2.2.1 Ciclos econdmicos

Los ciclos econdmicos son fluctuaciones recurrentes en la actividad econémica que impactan de
manera significativa a diversos sectores de la economia. Estas fluctuaciones comprenden
periodos alternantes de expansién y contraccion en la produccién, el empleo, las ventas y otros
indicadores econdmicos fundamentales (NBER, 2024). Segun el CFA Institute, los ciclos
econdmicos son una caracteristica inherente de las economias de mercado, aunque la magnitud

y la duracién de estos ciclos pueden variar considerablemente.

En términos generales, los ciclos econdmicos se subdividen en dos fases principales: expansiéon
y recesion. La fase de expansién se caracteriza por un crecimiento sostenido en la actividad
econdmica, lo que se traduce en un aumento en la produccién, el empleo, las ventas y los
ingresos. Durante esta fase, la confianza empresarial y del consumidor tienden a elevarse,
estimulando la inversién y el consumo. Por el contrario, la fase de recesién se define por una
disminucidén en la actividad econdmica, acompafiada de una caida en la produccidn, el empleoy
las ventas. Esta fase suele estar marcada por una reduccién en la demanda agregada, la inversion

y la confianza econdmica (CFA Level |, Vol. |, 2024).

El Comité del Ciclo Econdmico del NBER (National Bureau of Economic Research) es responsable
de mantener una cronologia de los ciclos econémicos en Estados Unidos, identificando de
manera retrospectiva las fechas de picos y valles que definen las recesiones y expansiones
experimentadas por la economia estadounidense. La definicidn de recesién del NBER enfatiza
una disminucién significativa de la actividad econdmica que se extiende por toda la economiay
dura mas de unos pocos meses. Para determinar estas fechas, el comité utiliza varias medidas
de actividad econdmica, incluyendo el ingreso personal real menos transferencias y el empleo

no agricola, entre otras (NBER, 2024).

Unemployment Rate and Recessions since 1948

Figura 6: Evolucion del ciclo econémico de Estados Unidos desde 1948. NBER. 2024
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2.2.2 Politica monetaria de la FED

La politica monetaria en Estados Unidos juega un papel crucial en la gestion de los ciclos
econdmicos, influenciando directamente la estabilidad econémica y financiera del pais. La
politica monetaria, implementada por la Reserva Federal (FED), busca controlar la oferta de
dinero y los tipos de interés para alcanzar el mandato dual, que tiene como objetivo el pleno
empleo y la estabilidad de precios mediante una tasa de inflacidn de en torno al 2% (Federal

Reserve, 2012).

El concepto de pleno empleo se refiere a la situacidn en la cual todas las personas que estan
dispuestas y son capaces de trabajar pueden encontrar empleo. No significa una tasa de
desempleo del 0%, ya que siempre habrd un nivel de desempleo friccional y estructural. En
términos practicos, el pleno empleo se asocia con la tasa de desempleo natural, que en Estados

Unidos se estima generalmente entre el 4% y el 5% (Blanchard y Johnson, 2013).

El pleno empleo es una prioridad para la economia de los Estados Unidos debido a la alta
dependencia del Producto Interno Bruto (PIB) en el sector privado. El sector privado representa
aproximadamente el 68% de la economia estadounidense, constituyendo la mayor parte del PIB
y del empleo total del pais, lo que explica el motivo de la existencia del mandato dual por la

dependencia de la economia estadounidense en el consumo privado (CEIC Data, 2024).
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Figure 7. Evolucion del porcentaje del PIB de Estados Unidos representado por el sector privado.
CEIC DAta. 2024

El mandato dual de la Reserva Federal fue formalmente adoptado el 27 de octubre de 1978 con
la promulgacién de la Ley de Pleno Empleo y Produccién Balanceada, también conocida como la
Ley Humphrey-Hawkins. Esta legislacion establecié explicitamente que la politica monetaria de

la Fed debia dirigirse hacia el logro de dos objetivos principales: la estabilidad de precios y el
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pleno empleo. La adopcién del mandato dual fue impulsada por la necesidad de abordar
simultdneamente el alto desempleo y la alta inflacién que afectaban a la economia
estadounidense en la década de 1970 (Steelman, 1978). Antes de esta modificacidn, la politica
monetaria de la Reserva Federal estaba mas enfocada en la estabilidad de precios y la
moderacion de los ciclos econdmicos sin una obligacidn explicita de promover el pleno empleo,
tal como fue establecido originalmente por la Ley de |la Reserva Federal de 1913. El cambio
reflej6 un compromiso mas amplio del gobierno para equilibrar estos dos objetivos a veces
conflictivos, reconociendo que la estabilidad econdmica y el crecimiento sostenido requieren

una atencién equilibrada tanto a la inflacion como al desempleo (Heztel, 2008).

Las politicas de la Reserva Federal se dividen en dos categorias: endurecimiento (tightening) y
relajacién (easing) de la politica monetaria. El endurecimiento de la politica monetaria ocurre
cuando la Fed aumenta los tipos de interés para frenar el crecimiento econdmico y controlar la
inflacién. Esta estrategia reduce la oferta de dinero en la economia, encareciendo el crédito y
disminuyendo el consumoyy la inversion (Bernanke y Blinder, 1992). Por el contrario, la relajacion
de la politica monetaria implica la reduccidn de los tipos de interés para estimular el crecimiento
econdmico. Al abaratar el crédito, se incentivan el consumo y la inversién, aumentando la

demanda agregada y apoyando el empleo (Taylor, 1993).

Consecuencias de un endurecimiento de la politica monetaria

La relacidn entre las politicas monetarias y las recesiones es compleja y significativa. El
endurecimiento excesivo de la politica monetaria puede llevar a una recesién al restringir
demasiado el acceso al crédito, lo que reduce la inversidn y el consumo. Estudios muestran que
histéricamente varios ciclos de endurecimiento de la FED han sido seguidos por periodos de
recesidon, como ocurrid en las recesiones de 1980-1982 vy la crisis financiera de 2007-2009
(Romer y Romer, 2004; Reinhart y Rogoff, 2009). Por otro lado, una politica de relajacion
prolongada puede generar burbujas de activos y excesos de deuda, que eventualmente
conducen a recesiones cuando las burbujas estallan y las deudas se vuelven insostenibles, como

se observé en la crisis de las hipotecas subprime (Gorton y Metrick, 2012).

El endurecimiento de la politica monetaria tiene importantes consecuencias sociales, ya que
puede exacerbar las desigualdades econdmicas y afectar negativamente a los sectores mas
vulnerables. A medida que las tasas de interés aumentan, el coste de los préstamos se
incrementa, dificultando el acceso a bienes esenciales como viviendas y educacién para las

familias de ingresos bajos y medios. Ademas, la contraccidon econdmica resultante puede llevar
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a un aumento del desempleo, lo que incrementa la inseguridad econémica y la pobreza. Los
periodos de recesién desencadenados por estas politicas son por lo tanto considerados como
peligrosos por la Fed debido al aumento de los suicidios, ya que las crisis econdmicas y el
desempleo estan correlacionados con un mayor impacto emocional y psicoldgico en los

individuos (Stuckler, et. al, 2009).

La figura 8 analiza el efecto que ha tenido desde el afio 1950 el endurecimiento de la politica
monetaria en la generacion de recesiones. Al analizar la figura, se puede determinar que existe
una correlacidn significativa entre los periodos de endurecimiento de la politica monetaria y las
épocas de recesidon. Desde el afio 1954, todas las recesiones que han tenido lugar en Estados
Unidos, a excepcién de la causada por la pandemia de COVID-19, han sido precedidas por un
endurecimiento de la politica monetaria mediante subidas de los tipos de interés. Por lo tanto,
es esencial analizar la politica monetaria para anticipar periodos de recesién y asi protegerse

ante caidas de mercado asociadas a este hecho.

Todas las épocas de recesion en Estados Unidos han venido acompafiadas de una caida en la
renta variable, mostrada a través del indice S&P 500. Existe un nexo causal entre el
endurecimiento de la politica monetaria y las recesiones. Por lo tanto, se puede inferir que la
Reserva Federal es responsable de todas las recesiones generadas desde 1954, a excepcion de
la del Covid. Ademas de producir una caida en la renta variable, este endurecimiento también
supone un drama para la sociedad, ya que provoca una destruccidon de empleo, dando lugar a

periodos considerados por la propia Reserva Federal como peligrosos.

Bloomberg
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Figura 8. Impacto del endurecimiento de la politica monetaria en la generacion de recesiones
en Estados Unidos. Bloomberg. 2024
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2.3 Prediccidon de Recesiones en Estados Unidos

Una de las aplicaciones mas relevantes del andlisis macroecondmico en el ambito de la inversidon
en renta variable es la prediccidén de recesiones econdmicas. Las recesiones, caracterizadas por
una contraccién del PIB durante al menos dos trimestres consecutivos, suelen tener un impacto
negativo en los mercados bursatiles. Como se aprecia en la figura 7, los periodos de recesién
estan asociados con una caida significativa en la renta variable. Desde 1954, en todas las
recesiones producidas, el indice de referencia de Estados Unidos, el S&P 500, ha experimentado
caidas pronunciadas como respuesta a estas condiciones econdmicas adversas. Este patrén
subraya la importancia de un analisis riguroso de los indicadores econdmicos y de la politica
monetaria para anticipar recesiones y proteger las inversiones en renta variable. La relacién
entre el endurecimiento de la politica monetaria y las recesiones, claramente ilustrada por las
subidas de los tipos de interés que preceden a estos periodos, destaca la necesidad de una
vigilancia constante de las decisiones de la Reserva Federal y su impacto en el mercado financiero

(Bernanke y Blinder, 1992; Mankiw, 2019).

Por lo tanto, el uso de criterios fiables para anticipar recesiones es una herramienta necesaria

para la gestion del riesgo y la optimizacion del rendimiento de las carteras de inversion.

Existen varios indicadores que se utilizan como herramienta predictora de recesiones en Estados
Unidos. Algunos de los mas relevantes son el nivel de desempleo, la curva invertida de tipos de

interés, el mercado inmobiliario, el indice de indicadores lideres (LEI) y el indice del consumidor.

Un complemento eficaz a estos indicadores es la regla de Sahm. Esta regla se activa cuando la
tasa de desempleo promedio de los Ultimos tres meses aumenta 0.5 puntos porcentuales o mas
por encima de su minimo de los 12 meses anteriores. Este aumento en el desempleo ha

demostrado ser un indicador temprano de recesiones (Sahm, 2019).

2.3.1 Mercado Laboral

El mercado laboral es una herramienta esencial para predecir recesiones en Estados Unidos ya
que refleja de manera directa la salud econdmica del pais. Varios indicadores del mercado
laboral, como la tasa de desempleo, las ndminas no agricolas, la tasa de participaciéon laboral y
las solicitudes de beneficios por desempleo, proporcionan informacién valiosa sobre la direccion

futura de la economia (Blanchard y Johnson, 2013).

Los datos de desempleo obtenidos del reporte mensual de empleo de Estados Unidos, conocido
como el Employment Situation Report, publicado por el Bureau of Labor Statistics (BLS)

proporcionan datos detallados sobre el mercado laboral del pais. Este informe incluye datos
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sobre la tasa de desempleo, el empleo no agricola, las horas trabajadas y los ingresos medios
por hora. Se publica el primer viernes de cada mes y se basa en dos encuestas principales: la

Household Survey y |la Establishment Survey (BLS, 2023).

La implementacion de este reporte se remonta a la Ley de Estadisticas de Empleo de 1946
(Employment Act of 1946), que subrayd la importancia de recopilar y analizar datos econdmicos
para apoyar las politicas publicas y fomentar el pleno empleo y la produccidn. Esta ley establecio
la responsabilidad del gobierno federal de promover el bienestar econémico del pais, y el
reporte mensual de empleo se convirtiéd en una herramienta clave para monitorear el progreso

hacia esos objetivos (U.S. Government Publishing Office, 1946).

Nominas no agricolas

Las nédminas no agricolas son el principal indicador para prever recesiones. Este dato, que mide
el nimero de empleos creados o destruidos en la economia excluyendo el sector agricola,
proporciona una visién clara de la tendencia del empleo en sectores clave como manufactura,
construccién y servicios. Una caida en las ndminas no agricolas indica una disminucién en la
contratacién y, por ende, una posible desaceleracién econdmica. Durante la crisis financiera de
2008, por ejemplo, las ndminas no agricolas mostraron caidas sustanciales antes de que la

recesion fuera oficialmente reconocida, subrayando su valor predictivo (Elsby, et. al, 2010).

Estudios han demostrado que existe una fuerte correlacién entre el aumento del desempleo y
las recesiones econdémicas. Por ejemplo, la investigacion de Juhn, Murphy y Topel (2002) muestra

que las recesiones en Estados Unidos estan precedidas por aumentos en la tasa de desempleo.

Solicitudes de beneficios por desempleo

Otra herramienta que puede utilizarse son las solicitudes de beneficios por desempleo. Se trata
de un un indicador semanal que puede ofrecer seiales tempranas de cambios en el mercado
laboral. Un aumento en las solicitudes de beneficios por desempleo sugiere que mas personas
estan perdiendo sus trabajos y recurriendo al apoyo del gobierno, lo cual es un signo negativo
para la economia. Este indicador es particularmente util porque se publica con mayor frecuencia
que otros datos laborales, proporcionando informacién mas inmediata sobre las tendencias del

empleo (Owyang y Sekhposyan, 2012).
Andlisis actual del nivel de empleo en Estados Unidos

La figura 9 relaciona los tipos de interés controlados por la Reserva Federal (Fed) con la creacion

neta de empleo no agricola (US Employees on Nonfarm Payrolls change in Private Companies),
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medida por la publicacidn del Informe Mensual de Empleo (Monthly Employment Report) el
primer viernes de cada mes. En este grafico se puede observar que existe una correlacién
significativa entre los periodos de destruccién de empleo y las recesiones que han tenido lugar
en Estados Unidos en las ultimas décadas. Este fendmeno es evidente en la crisis de las
puntocom del afio 2000, la crisis financiera del 2008 vy la crisis del Covid-19 en 2020. Ademas,
estas caidas en la creacidn neta de empleo no agricola estdn ligadas a situaciones de

endurecimiento de la politica monetaria, como también se aprecia en la figura.

En la actualidad, se ha producido un fuerte endurecimiento de la politica monetaria en Estados
Unidos para combatir la inflacidon generada por la crisis energética y la guerra en Ucrania (Federal
Reserve, 2023). Este endurecimiento podria desencadenar nuevamente una creacion neta de
empleo negativa, aumentando el riesgo de entrar en un periodo de recesion, segin lo observado
en eventos pasados donde la destruccion de empleo precedié recesiones. El encarecimiento de
la politica monetaria provoca que las empresas reduzcan su inversion en capital (CapEx), ya que
los altos tipos de interés crean condiciones restrictivas de financiacién. Esto, a su vez, lleva a una
disminucién en la capacidad productiva y una menor contratacién de trabajadores, impactando

negativamente en la creacion neta de empleo (Bernanke & Blinder, 1992).

Este endurecimiento de la politica monetaria se ha producido en un momento de inestabilidad
politica en Estados Unidos. Los futuros reportes de empleo mensual, si muestran una tendencia
de destruccién de empleo, podrian condicionar significativamente el resultado de las elecciones
estadounidenses de finales de afio, impactando de manera considerable en el futuro econémico

y social tanto de Estados Unidos como de Europa.
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Figure 9. Evolucion de la contratacion neta mensual del sector privado en Estados Unidos.
Bloomberg. 2024
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Regla de Sahm

La regla de Sahm, desarrollada por la economista Claudia Sahm, es una herramienta utilizada
para sefalar el inicio de una recesién econdmica en los Estados Unidos basandose en cambios
en la tasa de desempleo. Esta regla heuristica se activa cuando la media movil simple de las
ultimas tres observaciones de la tasa de desempleo mensual supere un 0,5% el minimo de los

12 meses anteriores alcanzado por esa tasa de desempleo (Sahm, 2019).

La motivacion principal detrds de la creacion de la regla de Sahm radica en |la necesidad de contar
con un indicador que permita a los responsables de la politica econdmica tomar medidas
oportunas para mitigar los efectos negativos de las recesiones en la economia y en el bienestar
de la poblacién. La regla de Sahm es un indicador en tiempo real, cuyo objetivo en el momento
de su creacién por su autora, Claudia Sahm, no era aplicarlo directamente a la renta variable,
sino servir como un estabilizador automatico para proporcionar subsidios de desempleo a los
ciudadanos de Estados Unidos. Este mecanismo se activa tan pronto como se detectan sintomas
e indicios suficientemente racionales de recesiéon, permitiendo una respuesta rdpida y efectiva

para apoyar a los trabajadores desempleados y estabilizar la economia (Sahm, 2019).

2.3.2 Curva invertida de tipos

La curva invertida de tipos de interés es uno de los indicadores mas utilizados para predecir
recesiones en Estados Unidos. Esta curva se forma cuando los tipos de los bonos a corto plazo
superan los tipos de los bonos a largo plazo, una situacidon que contrasta con la estructura de
tipica de la curva, donde los bonos a largo plazo ofrecen rendimientos mas altos debido al mayor
riesgo asociado con el tiempo. La inversion de la curva de tipos ha precedido a muchas
recesiones estadounidenses en el ultimo siglo, convirtiéndose en una herramienta esencial para

predecir recesiones (Estrella y Mishkin, 1996).

La teoria detras de la curva invertida de tipos sugiere que los inversores anticipan una
desaceleracién econdémica futura. Cuando la curva se invierte, los inversores estan dispuestos a
aceptar rendimientos mas bajos en bonos a largo plazo debido a la expectativa de que los tipos
de interés disminuirdn en el futuro. Esto refleja una falta de confianza en el crecimiento
econdmico futuro y una preferencia por la seguridad de los bonos a largo plazo (Estrella y

Hardouvelis, 1991).

Histéricamente, una curva de tipos invertida ha sido un predictor preciso de recesiones en
Estados Unidos. Por ejemplo, antes de la recesion de 2008, la curva de tipos se invirtié en 2006,
sefialando una desaceleraciéon econdmica que eventualmente llevd a la crisis financiera global

(Rudebusch y Williams, 2009).
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2.3.3 Mercado Inmobiliario

El mercado inmobiliario es un componente vital de la economia estadounidense y sus
indicadores pueden ser herramientas valiosas para predecir recesiones. Entre estos indicadores,
el Housing Market Index (HMI) y los permisos de construccién son especialmente Utiles para

anticipar cambios en la actividad econdmica.

Housing Market Index (HMI)

El Housing Market Index (HMI) es un indicador elaborado por la Asociacién Nacional de
Constructores de Viviendas (NAHB) y Wells Fargo. Este indice mide la confianza de los
constructores de viviendas unifamiliares en el mercado de viviendas nuevas. El HMI se basa en
una encuesta mensual que pregunta a los constructores sobre sus percepciones de las
condiciones actuales de ventas de viviendas unifamiliares, sus expectativas de ventas para los
proximos seis meses y el trafico de posibles compradores. Un HMI superior a 50 indica que mas
constructores ven las condiciones como buenas que como pobres, mientras que un HMl inferior

a 50 sugiere lo contrario (NAHB, 2023).

Un HMI decreciente puede sefialar una disminucién en la confianza de los constructores, lo que
a menudo precede a una desaceleracidn en la actividad de construccién y, en dltima instancia, a

una recesioén econdmica.

Permisos de Construccion

Los permisos de construccién son otro indicador del mercado inmobiliario que puede
proporcionar sefales tempranas de recesion. Este indicador mide el nimero de autorizaciones
emitidas para la construccién de nuevas viviendas. Los permisos de construccién son un reflejo
de las expectativas de los constructores sobre la demanda futura de viviendas y la salud general
del mercado inmobiliario. Un aumento en los permisos de construccion sugiere una perspectiva
positiva y un crecimiento econémico, mientras que una disminucién puede indicar una préxima

desaceleracidn (Glaeser y Gyourko, 2005).

La importancia de los permisos de construccidn como predictor de recesiones radica en su
relacion directa con la actividad econdmica. La construccion de viviendas no solo afecta a la
industria de la construccidn, sino que también tiene un impacto en otros sectores econémicos,
como el financiero, el de materiales de construccién y el de bienes de consumo duradero. Una
disminucién en los permisos de construccién puede llevar a una menor actividad econémica en

estos sectores, contribuyendo a una recesién. (Leamer, 2007).
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2.3.4 Leading Economic Index (LEI)

El Leading Economic Index (LEI) es un indicador compuesto desarrollado por The Conference
Board que mide la actividad econémica futura en los Estados Unidos. Este indice agrega diez
componentes econémicos que tienden a cambiar antes de que la economia en su conjunto se
mueva en una nueva direccidn, lo que permite anticipar los cambios en la actividad econdémica.
Al combinar estos indicadores, el LEl proporciona una medida robusta y anticipada de la

direccién futura de la economia (The Conference Board, 2021).

La correlacion entre el LEl y las recesiones ha sido documentada en numerosos estudios, lo que
lo convierte en una herramienta valiosa para anticipar recesiones (Stock y Watson, 1989;
Zarnowitz y Moore, 1983). Histdricamente, una caida significativa en el LElI ha precedido a
recesiones econdmicas. Los inversores pueden utilizar cambios en el LEl para ajustar sus
carteras, reduciendo la exposicidon a activos de alto riesgo y aumentando la asignacién a

inversiones mas seguras.

2.3.5 Indice de confianza del consumidor

El indice de Confianza del Consumidor es un criterio fundamental para medir y predecir
recesiones debido a su capacidad para reflejar las expectativas y el comportamiento futuro de
los consumidores. Publicado por The Conference Board, este indice mide el grado de optimismo
que los consumidores sienten respecto a la situacién econdmica actual y futura. Las expectativas
de los consumidores sobre su situacidn financiera personal, el entorno econémico y el empleo
influyen directamente en sus decisiones de gasto y ahorro, que a su vez afectan la demanda

agregada y el crecimiento econémico (Ludvigson, 2004).

La relevancia del indice de Confianza del Consumidor como predictor de recesiones se basa en
la teoria econdmica keynesiana, que enfatiza el papel del gasto del consumidor en la
determinacion del producto interior bruto (PIB). El gasto de los consumidores representa
aproximadamente el 70% del PIB de Estados Unidos, lo que significa que cualquier cambio
significativo en la confianza del consumidor puede tener un impacto directo y sustancial en la
economia (CEIC Data, 2024). Cuando los consumidores se sienten confiados, tienden a gastar
mas en bienes y servicios, impulsando la produccidn, el empleo y el crecimiento econédmico. Por
el contrario, una disminucidn en la confianza del consumidor puede llevar a una reduccion en el

gasto, provocando una contraccién econdmica (Carroll, Fuhrer, y Wilcox, 1994).

Ludvigson (2004) encontré que los cambios en la confianza del consumidor preceden a las

variaciones en el gasto de los hogares y la actividad econdmica general. Un descenso en la
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confianza del consumidor suele anticipar una disminucién en el consumo vy la inversién de los
hogares, lo que puede desencadenar una recesion. Ademas, la investigacion de Matsusaka y
Sbordone (1995) sugiere que las expectativas de los consumidores sobre el futuro econémico

pueden ser un predictor mas fuerte de recesiones que los indicadores econdmicos actuales.
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3. Proceso de definicion de la estrategia de inversidn

3.1 Objetivo y proceso de definicion de la estrategia

El objetivo de esta estrategia es a partir de un universo ingente de empresas y mediante la
aplicaciéon de un método de screening (filtrado), convertir ese universo en una cartera
perfectamente diversificada y capaz debatir al indice de referencia. La estrategia se disefiard
siguiendo una metodologia robusta, sin dejar ningln elemento arbitrario. Se utilizaran criterios
de screening que han demostrado ser efectivos en el pasado, con la expectativa de que

continden siendo eficaces en el futuro.

El proceso de definicidn de esta estrategia se ha llevado a cabo en base a una exhaustiva revision
de la literatura académica en el campo de la inversion y la gestidon de carteras. Esta revisién ha
incluido estudios sobre diversos métodos de screening, técnicas de diversificacion, y andlisis de
rendimiento de diferentes estrategias de inversidn. A partir de esta base tedrica, se van a
seleccionar aquellos criterios de screening que presentan una mayor solidez y consistencia en
diferentes contextos de mercado y se optimizaran para maximizar la rentabilidad ponderada por

riesgo.

3.2 Seleccidén y extraccion de los datos

Para asegurar que la estrategia de inversion sea sélida y aplicable a diferentes condiciones de
mercado, se han seleccionado datos que abarcan todos los regimenes de mercado, incluyendo
tendencias alcistas, bajistas, laterales, asi como periodos de alta y baja volatilidad. Ademas, se
ha considerado que la ventana temporal incluya periodos de endurecimiento y relajacion de la
politica monetaria implementados por la Reserva Federal (NBER), asi como las medidas

ordinarias y extraordinarias adoptadas durante el periodo de andlisis.

La estrategia debe funcionar de manera correcta en todas las diferentes condiciones de
mercado. Para ello, es imprescindible que el backtest realizado demostrar su efectividad en
diversos regimenes de mercado. Ademas, debe ser capaz de adaptarse a las variaciones en la
volatilidad y el volumen del mercado, ciclos econdmicos, cambios en la politica monetaria y

medidas extraordinarias.

La ventana temporal seleccionada para la estrategia que cumple con todos estos requisitos es
del afio 2007 al afio 2024. Este periodo es suficientemente amplio para abarcar diferentes
regimenes de mercado, ciclos econdmicos y medidas implantadas por la Fed. Al incluir todos

estos factores en el backtesting, se asegura una evaluacion mas completa y robusta de la
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estrategia de inversidn, permitiendo predecir mejor su comportamiento futuro y mejorar su

capacidad para superar al indice de referencia.

3.2.1 Regimenes de Mercado

Los regimenes de mercado se refieren a diferentes estados o fases del mercado financiero,
caracterizados por comportamientos y dinamicas distintas. Comprender estos regimenes es
fundamental para el desarrollo y prueba de estrategias de inversidn, ya que cada régimen
puede afectar de manera diferente el rendimiento y el riesgo de las inversiones. Los cuatro
regimenes de mercado mas comunes son: mercado alcista, mercado bajista, mercado lateral y

mercado de alta volatilidad.

Mercado Alcista (Bull Market): un mercado alcista se caracteriza por un aumento sostenido en
los precios de los activos. Este régimen se asocia con un alto nivel de confianza del inversor,
crecimiento econdmico y expectativas positivas sobre el futuro. Los mercados alcistas pueden
durar varios afos y suelen ser impulsados por factores como bajos tipos de interés, politicas

fiscales expansivas y mejoras en las ganancias corporativas (Blanchard, 2011).

Mercado Bajista (Bear Market): un mercado bajista se define por una caida prolongada en los
precios de los activos. Este régimen suele estar asociado con la recesidon econdmica, alta
inflacidn o crisis financieras. La confianza del inversor disminuye y la aversion al riesgo
aumenta, lo que puede llevar a ventas masivas de activos y precios en declive. Durante un
mercado bajista, las estrategias de inversidn se centran en la preservacién del capital, y los
inversores pueden buscar refugio en activos seguros o utilizar estrategias de cobertura como

ponerse en corto (Bodie, Kane, y Marcus, 2014).

Mercado Lateral (Sideways Market): un mercado lateral se caracteriza por una falta de
tendencia clara en los precios de los activos, que se mueven dentro de un rango estrecho
durante un periodo prolongado. Los mercados laterales pueden ser desafiantes para los

inversores, ya que las oportunidades de ganancia son limitadas. (Murphy, 1999).

Mercado de Alta Volatilidad: un mercado de alta volatilidad se caracteriza por fluctuaciones
significativas en los precios de los activos en cortos periodos de tiempo. La alta volatilidad
incrementa el riesgo de inversion, pero también puede ofrecer oportunidades para obtener
beneficios significativos a través de estrategias de gestion activa y una correcta diversificacién

(Engle, 1982).

Mercado de Baja Volatilidad: un mercado de baja volatilidad se caracteriza por movimientos

de precios mas estables y predecibles. Estos periodos suelen estar asociados con un entorno
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econdmico estable, sin eventos externos significativos que alteren las expectativas del

mercado.

3.2.2 Ciclo econémico

El analisis debe incluir periodos en los que la Reserva Federal ha endurecido o relajado la
politica monetaria. Estos cambios en la politica monetaria tienen un impacto significativo en los
mercados financieros y la economia en general, afectando las tasas de interés, la disponibilidad

de crédito y la confianza de los inversores.

Como se puede observar en la figura 1, que muestra el ciclo econémico de Estados Unidos, el
en rango temporal seleccionado para la estrategia iniciado en el 2007, se han detectado
periodos de expansion econdmica y dos periodos de recesioén, la crisis financiera del 2008 y la
crisis del Covid en 2020. Por lo tanto, desde el punto de vista de los ciclos econémicos, se
puede garantizar que la ventana temporal de datos seleccionada recoge los ciclos de expansion
y recesion de acuerdo con la NBER, encargada de determinar los ciclos econdmicos en Estados

Unidos

3.2.3 Medidas extraordinarias de politica monetaria

Un aspecto crucial en la seleccién de la ventana temporal es incluir un periodo en el que se
hayan implementado tanto medidas de politica monetaria convencional como no convencional

por parte de la Reserva Federal (Fed).

Las medidas convencionales de politica monetaria son las herramientas tradicionales que los
bancos centrales utilizan para controlar la economia. Estas incluyen principalmente Ila

manipulacion de la tasa de interés de referencia y las operaciones de mercado abierto.

Las medidas convencionales de politica monetaria afectan el balance de los bancos centrales a
través de operaciones de mercado abierto y ajustes en la tasa de interés de referencia. Estas
medidas pretenden incentivar el consumo y la inversién al reducir el costo del crédito, ademas

de combatir la inflacién al ajustar la oferta monetaria.

Por otro lado, las medidas no convencionales se implementan cuando las herramientas
tradicionales no son suficientes, especialmente en tiempos de crisis. Estas incluyen Quantitative
Easing (QE), donde la Fed realiza compras masivas de activos financieros para aumentar la
liguidez en el mercado; Forward Guidance, que consiste en la comunicacién sobre futuras

politicas monetarias para influir en las expectativas del mercado; tasas de interés negativas, que
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desincentivan el ahorro para fomentar el gasto y la inversién; y Credit Easing, que mejora las

condiciones de crédito mediante la compra de activos mas arriesgados.

Por ejemplo, durante la crisis financiera de 2008 y la crisis del coronavirus en 2020, la Fed redujo
las tasas de interés y empled medidas no convencionales como el Quantitative Easing,
comprando bonos en el mercado secundario para aumentar la liquidez y reducir las tasas de

interés a largo plazo (CFA Institute, 2024).
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Figure 10. Relacion entre el balance de la Fed y los tipos de interés. Bloomberg. 2024

3.3 Seleccidon del indice de referencia

El indice seleccionado como referencia para la estrategia de inversion es el S&P 500 debido a
que el universo de inversidn esta localizado en Estados Unidos y este indice representa una de
las principales referencias del mercado estadounidense. El S&P 500 incluye 500 de las empresas
mas grandes por capitalizacion bursatil que cotizan en las bolsas de valores de Estados Unidos,
ofreciendo una amplia visidn de la economia del pais (S&P Global, 2024). Ademas, debido a que
se ha realizado un analisis Top-Down en el que se ha considerado la situacién macroecondmica
de Estados Unidos, el S&P 500 es el indice adecuado para medir el funcionamiento de

herramientas predictoras de recesion como la regla de Sahm.

El S&P 500 fue introducido por primera vez en 1957 por Standard & Poor's y desde entonces ha
sido una referencia fundamental para los inversores institucionales y minoristas. El indice abarca

una amplia gama de sectores econdmicos, proporcionando una representacién diversificada del
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mercado estadounidense. Cada una de las 500 empresas incluidas en el indice debe cumplir con
ciertos criterios de elegibilidad, incluyendo la capitalizacion de mercado, la liquidez y la

representatividad sectorial (S&P Global, 2024).

Un aspecto clave a considerar al disefar una estrategia de inversion es evaluar en cada momento
del tiempo las empresas que formaban parte del indice. Para este andlisis, se ha procedido a
descargar a través de Bloomberg los datos mensuales de las empresas que incluidas en el indice
S&P 500 al final de cada mes de la ventana temporal seleccionada (Bloomberg Terminal, 2023).
Durante el periodo de inversién ha habido un total de 864 empresas que han formado parte del
indice S&P 500. Esta metodologia evita el sesgo de supervivencia, el cual ocurre cuando el
analisis se realiza Unicamente sobre las empresas que estan actualmente en el indice, ighorando

aquellas que han dejado de formar parte del mismo.

El sesgo de supervivencia puede llevar a conclusiones errdneas, ya que tipicamente omite las
empresas que han tenido un desempefio inferior y han sido eliminadas del indice, dando una
visidon sesgada y optimista del rendimiento histérico del indice. Por ejemplo, Brown, Goetzmann
y lbbotson (1992) sefialaron que el sesgo de supervivencia puede causar una sobreestimacién
del rendimiento promedio de los fondos mutuos debido a la exclusién de aquellos que fracasan.
Al incluir todas las empresas que han formado parte del S&P 500 en el periodo analizado, se
obtiene una vision mas precisa y representativa de las dinamicas del mercado y la efectividad de

las estrategias de inversion a lo largo del tiempo

Esta metodologia asegura que se considera el rendimiento completo del indice, incluyendo tanto
los éxitos como los fracasos empresariales, proporcionando una base mas sélida para evaluar la
viabilidad de las estrategias de inversidn. Este enfoque es esencial para hacer un analisis
adecuado y predecir, basdndose en el comportamiento pasado, si una estrategia de inversion

serd capaz de superar el rendimiento del indice en el futuro.

Durante la ventana temporal analizada, el S%P 500 obtuvo un total return del 254%, un retorno
anual del 7,7%, una volatilidad del 20% y una ratio de sharpe de 0,38. Estas variables financieras
se utilizardn para medir el desempefio de las estrategias de inversidn para determinar si la

estrategia disefiada es capaz de batir al indice.
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Figura 11. Listado de empresas incluidas en el S&P 500 por fecha. Bloomberg. Elaboracion propia.
2024

3.4 Periodo de rebalanceo de la estrategia

El rebalanceo de una cartera de inversion es una practica esencial que puede tener un impacto
significativo en el retorno total de la inversidn a lo largo del tiempo. Aunque se podria suponer
qgue el rebalanceo frecuente facilita la obtencion de mejores resultados de rentabilidad al
adaptarse a las condiciones cambiantes del mercado, es crucial considerar el trade-off que se

genera con los costes de transaccion asociados a esta actividad (El Bernoussi y Rockinger, 2023).

Un rebalanceo frecuente permite una adaptacién rapida a los cambios del mercado, capturando
oportunidades de crecimiento y reduciendo el riesgo de desviaciones significativas. Sin embargo,
este enfoque conlleva un incremento en las comisiones y mayores implicaciones fiscales. Por el
contrario, un rebalanceo menos frecuente puede ser mas eficiente desde el punto de vista fiscal
y reducir los costes de comisiones, pero presenta el riesgo de sufrir desviaciones considerables
en los retornos debido a shocks del mercado que no se ajustan en periodos largos de rebalanceo

(Tokat y Wicas, 2007).

Una de las estrategias mas comunes para determinar el momento éptimo de rebalanceo es el
enfoque basado en intervalos de tiempo. Este método implica realizar el rebalanceo en
intervalos regulares, como trimestral o anualmente. La ventaja de este enfoque radica en su

simplicidad, ya que no depende de las condiciones del mercado (Daryanani, 2008).

Para optimizar tanto la estrategia base como la estrategia de factor investment, se adoptara un
enfoque que optimizard la frecuencia d rebalanceo considerando mensual, trimestral, semestral
y anual, con el fin de maximizar los retornos y la ratio de Sharpe. Esta es una ventaja de la que
dispone el hacer el andlisis de la estrategia de inversidn con un algoritmo de Python frente a la

herramienta EQS de Bloomberg, ya que no permite optimizar parametros.

43



Los datos utilizados para este andlisis provienen de informes reportados por las empresas
constituyentes del S&P 500. En Estados Unidos, las empresas estan obligadas por la Ley de Bolsa
de Valores de 1934 a presentar informes trimestrales (Formulario 10-Q) y anuales (Formulario
10-K) ante la Comisién de Bolsa y Valores (Perossa, Waldman, Diaz Uberman, 2015). Estas
presentaciones incluyen informacién financiera detallada que es crucial para los inversores a la
hora de tomar decisiones informadas. El Formulario 10-Q proporciona una visién trimestral de
la situacién financiera de la empresa, mientras que el Formulario 10-K ofrece un resumen anual

mas completo.

Es crucial considerar el momento en que se reportan estos datos financieros. El informe 10-K se
presenta 40 dias después de la fecha de referencia, y el informe 10-Q se entrega con 60 dias de
retraso (Perossa, Waldman, Diaz Uberman, 2015). Por lo tanto, la estrategia de inversidon debe
tener en cuenta esta consideracién para evitar el error de forward-looking, definido como el uso
de informacidn futura que no estaba disponible en el momento del backtesting (Di Persio, et. Al,
2021). Para mitigar este riesgo, se ha aplicado una correccidn al cédigo de Python que prolonga
en dos meses los reportes financieros, asegurando que la estrategia de inversidn considere solo

los datos disponibles en la fecha del rebalanceo.

Una estrategia mas sofisticada es el rebalanceo basado en umbrales, que se ejecuta cuando la
asignacion de activos se desvia mas alla de ciertos limites predefinidos. Este método es mas
dindmico y responde mejor a las fluctuaciones del mercado. Segun estudios, el rebalanceo
basado en umbrales puede ofrecer una mejor relacién riesgo-rentabilidad en comparacidn con
el rebalanceo temporal (Tokat & Wicas, 2007). Por ello, la estrategia final basada en elementos
de Market timing de la cartera llevara a cabo el rebalanceo en base a que se supere un umbral
fijado por la estrategia. Esto es otra ventaja de Python con respecto a Bloomberg, ya que permite
aplicar reglas heuristicas y de Market timing al modelo mediante cédigos de momentum y

predictores de recesiones para anticiparse a caidas del mercado.

Ademas, se aplicara un enfoque short-long, que permite no solo invertir en largo, sino también
tomar posiciones en corto. Aunque algunos estudios sugieren que estas estrategias tienden a
obtener peores resultados que las estrategias de invertir exclusivamente en largo una vez
considerados los costes de transaccion, la estrategia podra considerar este modelo (Wang, Yan,
y Zheng, L. 2024). . Esto dara la oportunidad de tomar tanto posiciones largas como cortas,

segln las oportunidades del mercado identificadas mediante la estrategia de market timing.
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3.5 Diversificacion del riesgo de la cartera

La diversificacién es una estrategia esencial en la gestion de carteras de inversiéon que busca
mitigar el riesgo al repartir las inversiones entre diferentes activos, sectores o mercados. La
premisa es que al no concentrar el capital en un solo activo, se puede reducir el impacto negativo

gue una caida en el valor de ese activo podria tener en la cartera total (Ross, et. al, 2016).

Uno de los conceptos clave en la diversificacion es el riesgo diversificable, también conocido
como riesgo no sistemadtico. Este tipo de riesgo estd asociado a factores especificos de una
empresa o industria y puede ser mitigado mediante la diversificacién. Al invertir en una variedad
de activos que no estan perfectamente correlacionados, los eventos negativos que afectan a un
activo especifico no tendran un impacto proporcionalmente grande en el portafolio completo

(Ross, et. al, 2016).

No existe un consenso absoluto sobre el nUmero exacto de acciones necesario para alcanzar una
diversificacidon adecuada. Sin embargo, investigaciones sugieren que tener entre 10y 30 acciones
puede ser suficiente para reducir significativamente el riesgo diversificable. Segun el Ross et al.,
a partir de 10 acciones, la reduccion del riesgo diversificable se vuelve menos pronunciada,

sugiriendo que ya se ha logrado una diversificacion efectiva.

Otros estudios clasicos como el de Elton y Gruber (1977) argumentaron que el numero de
acciones necesario para reducir significativamente el riesgo diversificable podria ser menor de
lo que muchos inversores piensan. Segun su analisis, un portafolio compuesto por alrededor de
10 a 20 acciones puede ofrecer una reduccién considerable del riesgo diversificable, sugiriendo
gue mas alla de este nimero, los beneficios adicionales en términos de reduccion de riesgo son
marginales. Por otro lado, Statman (1987) sostiene que un portafolio debe contener al menos

30 acciones para ser considerado adecuadamente diversificado.

A pesar de estas diferencias, ambos estudios coinciden en que existe un punto de rendimientos
decrecientes en la diversificacion. Es decir, a partir de un cierto niumero de acciones, los
beneficios adicionales en términos de reduccién del riesgo se vuelven cada vez menos
significativos. Esto sugiere que, aunque no hay un consenso exacto, un rango entre 10 y 30
acciones es generalmente aceptado como adecuado para una diversificacion efectiva, siendo 10
acciones un punto de partida razonable para reducir el riesgo diversificable considerablemente,

y 30 acciones una meta para una diversificacién mdas completa.
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Figura 12. Riesgo diversificable y no diversificable en funcion del nimero de acciones en
cartera. McGraw Hill. 2016

3.6 Analisis de ratios

Para comprobar la calidad de una estrategia de inversion, es fundamental realizar un andlisis
comparativo con el indice de referencia S&P 500, utilizando métricas financieras y ratios clave.
Estas métricas permiten evaluar la rentabilidad y el riesgo de las estrategias de inversidn. Para

hacer el analisis y la optimizacion de los parametros se van a utilizar las siguientes variables:

Retorno Total (Total Return): mide la ganancia o pérdida obtenida de una inversidn durante un
periodo especifico, considerando tanto la apreciacién del capital como los ingresos recibidos
(dividendos, intereses, etc.). Un retorno total mas alto es mejor, ya que indica que la inversidn

ha generado mayores ganancias durante el periodo de andlisis (Bodie, Kane, y Marcus, 2014).
Retorno Total = (Vf — Vi + D) /Vi
Donde:
e Vfeselvalor final de la inversion.
e Vieselvalorinicial de la inversion.

e D son los dividendos o ingresos recibidos durante el periodo.

Retorno Anual (Annual Return): es el retorno total promedio que una inversidn genera en un
afio. Se utiliza para medir promedio de los retornos anuales obtenidos durante el periodo de

analisis, permitiendo una comparacion uniforme del rendimiento de diferentes inversiones. Un
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retorno anual mas alto es mejor, ya que indica que la inversion ha generado consistentemente

altos rendimientos promedio cada afio (Elton, et. al, 2014).

Retorno Anual = (Vf /VD)*(1/n) — 1
Donde:

e Vfeselvalor final de la inversion.

e Vieselvalorinicial de la inversion.

e neselnumero de afos.
Volatilidad (Volatility): mide la variabilidad o dispersion de los retornos de una inversion,
indicando el riesgo inherente de la misma. Una volatilidad mds baja es mejor, ya que indica que
los retornos de la inversidn son mas estables y predecibles, sugiriendo menor riesgo (Brealey,

Myers y Allen, 2017).

Volatilidad (o) = sqrt[(1/(n — 1)) * Y(Ri — R)"2]
Donde:

e oeslavolatilidad.

e neselnumero de periodos.

e Rieselretorno en el periodo i.

e Res el retorno medio.
Ratio de Sharpe (Sharpe Ratio): mide el rendimiento ajustado por riesgo, indicando cuanto
exceso de retorno se obtiene por unidad de riesgo asumido. Se calcula como la diferencia entre
el retorno de la inversidn y la tasa libre de riesgo, dividido por la volatilidad. Un ratio de Sharpe

mas alto es mejor, ya que indica que la inversion esta generando mas retorno por unidad de

riesgo asumido (Sharpe, 1966).
Ratio de Sharpe = (Rp — Rf) /op
Donde:
e Rpeselretorno de la inversion.
e Rfeslatasa libre de riesgo.

e op es la desviacion estandar de los retornos de la inversion.

Maxima Pérdida (Maximum Drawdown): mide la mayor caida desde un pico hasta un valle en
el valor de una inversién durante un periodo determinado. Representa el peor escenario de

pérdida que un inversor podria haber experimentado. Un maximo drawdown mas bajo es
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mejor, ya que indica que la inversion ha tenido menores pérdidas maximas, sugiriendo mayor

estabilidad del portafolio (Maginn, Tuttle, McLeavey, y Pinto, 2007).

Maxima Pérdida = (Valor Maximo — Valor Minimo) / Valor Maximo
Donde:

e Valor Mdximo es el valor pico de la inversion antes de la mayor caida.

e Valor Minimo es el valor mds bajo alcanzado durante la caida.
Ratio de Calmar (Calmar Ratio): compara el retorno anualizado de una inversidn con su
maximo drawdown, evaluando la capacidad de una estrategia para generar retornos ajustados
por el riesgo de grandes pérdidas. Una ratio de Calmar mas alto es mejor, ya que indica que la
inversion estd generando buenos rendimientos en relacion con el riesgo de grandes pérdidas

(Young, 1991).

Ratio de Calmar = Ra / Maxima Pérdida
Donde:

e Raes el retorno anualizado.
e Maxima Pérdida es el mayor drawdown durante el periodo.

El analisis de estas métricas permite una evaluacion integral de la calidad de una estrategia de
inversidon en comparacion con el indice de referencia S&P 500. Estas interpretaciones permiten
comparar efectivamente la rentabilidad y el riesgo de las estrategias de inversidn, facilitando la
identificacién de aquellas que ofrecen un mejor desempefio en relacién con el indice de

referencia.
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4. Estrategia base

4.1 Variables de la estrategia

4.1.1 Piotroski F-Score

El Piotroski F-Score, desarrollada por Joseph Piotroski, es una herramienta para evaluar el valor

de las empresas. Este score utiliza nueve criterios financieros basados en la rentabilidad, la

eficiencia operativa y la liquidez para identificar empresas con sdlidos fundamentales

financieros.

La metodologia del Piotroski F-Score se centra en asignar un valor de 1 si una empresa cumple

con un criterio especifico y 0 si no lo hace. La puntuacidn total es la suma de estos nueve criterios,

con un rango de 0 a 9. Para cada uno de estos nueve requisitos, se asigna el valor 1 si cumple

con el requisito y cero si no lo hace. El Piotroski F-Score sera la suma de estas nueve métricas.

Variables incluidas en el Piotroski F-Score:

S S

© % N O

Ingreso Neto Positivo

Flujo de Caja Operativo Positivo

Mejora en el Retorno sobre Activos (ROA) en comparacidn con el afio anterior

Flujo de Caja de Operaciones Mayor que el Ingreso Neto

Disminucién de la Deuda a Largo Plazo en Relacién con los Activos en comparacion con
el afio anterior

Aumento en el Ratio de Liquidez Corriente en comparacion con el afio anterior

No Emisidn de Nuevas Acciones en el afio

Mejora en el Margen Bruto en comparacion con el afio anterior

Aumento en el Ratio de Rotacidn de Activos en comparacion con el afio anterior

F Score = NIpos + OCFpos + AROApos + (OCF

> NI) + ADEBTneg + ACRpos + NEneg + AGMpos + AATOpos

NlIpos es 1 si el Ingreso Neto es positivo, 0 en caso contrario.

OCFpos es 1 si el Flujo de Caja Operativo es positivo, 0 en caso contrario.

AROApos es 1 si el ROA ha mejorado en comparacion con el afio anterior, 0 en caso
contrario.

OCF > NI es 1 si el Flujo de Caja Operativo excede el Ingreso Neto, O en caso contrario.
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- ADEBTneg es 1sila Deuda a Largo Plazo en relacién con los Activos ha disminuido en
comparacion con el afio anterior, 0 en caso contrario.

- ACRpos es 1siel Ratio de Liquidez Corriente ha aumentado en comparacion con el afio
anterior, 0 en caso contrario.

- NEneg es 1 si no se han emitido nuevas acciones en el afio, 0 en caso contrario.

-  AGMpos es 1siel Margen Bruto ha mejorado en comparacion con el afio anterior, 0 en
caso contrario.

- AATOpos es 1 si el Ratio de Rotacion de Activos ha aumentado en comparacion con el

afo anterior, 0 en caso contrario.

Numerosos estudios han analizado la efectividad del Piotroski F-Score en estrategias de

inversion, demostrando su capacidad para superar al mercado de forma sostenida.

Fama y French (2008) encontraron que las estrategias basadas en el Piotroski F-Score son
efectivas para identificar empresas infravaloradas con soélidos fundamentales financieros,
proporcionando rendimientos ajustados por riesgo superiores a los de una estrategia pasiva de

mercado.

Ammann, Oesch, y Schmid (2013) evaluaron las estrategias basadas en el Piotroski F-Score en

mercados globales, encontrando que las empresas con altos F-Scores generaban rendimientos

anuales significativamente mayores que aquellas con bajos F-Scores. El andlisis mostré que la
estrategia del Piotroski F-Score podia superar al mercado en diversas regiones y periodos,

evidenciando su robustez y eficacia.

4.1.2 Altman Z Score

Para controlar el riesgo y la probabilidad de default de las empresas, se empleara el Altman Z-
Score. Este modelo, desarrollado por Edward Altman, evalla la solvencia financiera de las
empresas utilizando cinco ratios financieras que miden la liquidez, la rentabilidad, el
apalancamiento, la capitalizacién bursatil y la eficiencia operativa. El Z-Score es particularmente
util para predecir la probabilidad de quiebra, proporcionando una medida preventiva que ayuda

a evitar inversiones en empresas con alto riesgo de insolvencia. (Altman, 1968).

El Altman Z-Score se utiliza para seleccionar empresas con bajo riesgo de insolvencia. Los
gestores de fondos pueden integrar el Z-Score en sus modelos de seleccién de acciones para
identificar empresas con sélidos fundamentos financieros, evitando aquellas con alto riesgo de
quiebra. Esto no solo ayuda a mitigar el riesgo de la cartera, sino que también puede mejorar los

rendimientos ajustados por riesgo al centrarse en empresas mas estables.
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El Z-Score se calcula mediante la combinacién de variables del balance y la cuenta de pérdidas y

ganancias de la empresa ponderadas por un peso:

Z—score=1.2xA41+1.4xA4A2+3.3xA3+0.6xA4+1.0x A5

- Aax: Capital Circulante entre Activos Totales

- Ay Beneficios no Distribuidos entre Activos Totales
- As: EBITDA entre Activos Totales

- A4 Capitalizacion Bursatil entre Deuda Total

- As: Ventas Netas entre Activos Totales

4.1.3 Criterio de ESG

La sostenibilidad y las practicas ESG son elementos esenciales del modelo. Se priorizaran
empresas que mantengan altos estandares de sostenibilidad y practicas de gobernanza,
sociales y ambientales robustas (Friede, Busch, y Bassen, 2015). Esto no solo alinea el modelo
con las demandas crecientes de los inversores por inversiones responsables, sino que también
aprovecha la evidencia de que las empresas con fuertes practicas ESG tienden a tener un mejor

desempeio financiero y menores riesgos a largo plazo.

La seleccién de estas empresas se basard en indice Truvalue ESG > 0.5, garantizando una
cartera ética y resiliente. El Truvalue ESG Insight Score es una herramienta esencial para la
evaluacion sostenible a largo plazo de una empresa mediante el analisis de sus practicas ESG.
Esta herramienta, que toma valores entre 0 y 100, utiliza un promedio ponderado
exponencialmente de los datos recolectados, lo que proporciona una vision mas estable y
representativa del rendimiento ESG de una empresa a lo largo del tiempo. Este enfoque
permite a los inversores identificar empresas que mantienen altos estdndares ESG de manera
consistente, mitigando el impacto de eventos transitorios y proporcionando una evaluacion

mas equilibrada y justa.

4.2 Definicidn de la estrategia

Tras un andlisis tedrico exhaustivo de literatura, se ha decidido desarrollar una estrategia de
equity screening en base a los criterios contables publicados por las empresas mediante el
Formulario 10-Q, aprobado en el afio 1934 (Perossa, Waldman, Diaz Uberman, 2015). Estos

datos han sido extraidos mediante una descarga masiva a través del terminal de FactSet.

51



El objetivo de la estrategia es la optimizacién del periodo de rebalanceo de la cartera de modo
que se logre maximizar al Sharpe Ratio y el total return. El rebalanceo de la cartera puede

producirse en cuatro frecuencias temporales: mensual, trimestral, semestral y anual.

Para este screening se han utilizado las variables de Piotroski F-Score, Altman Z-Score y el criterio
de ESG. Se van aincluir en la cartera de la estrategia de inversion las empresas que cumplan con

las siguientes condiciones para un cada horizonte temporal:

- Piotroski F-Score >= 8,
- Altman Z-Score >= 1.8

- ESG>50

El resultado de la estrategia es una cartera completamente diversificada que supera al indice de

referencia S&P 500.

4.3 Funcionamiento y resultados de la estrategia

La estrategia de inversidn realiza un backetst comenzando en el afio 2007. Para el analisis tan
solo considera los reportes financieros de las empresas que formaban parte del indice S&P 500
en ese momento temporal para evitar el sesgo del superviviente. Ademas, también se evita el
forward-looking, ajustando el cédigo para que no se utilice informacién desconocida en el

periodo de analisis.

Las empresas que cumplen con las condiciones de la estrategia en cada periodo reciben un valor
de 1, conformando asi un nuevo conjunto de datos que contiene las empresas incluidas en la

cartera de la estrategia.

La Figura 13 ilustra el nimero de empresas en el portafolio para cada periodo. En este caso se
trata de una cartera con rebalanceo mensual que sirve para ilustrar que se ha producido una
diversificacidon éptima, manteniéndose siempre dentro del rango de 10 a 30 empresas, tal como
se recomienda en la revision literaria para eliminar el riesgo diversificable. El cédigo impide
tomar posicidon cuando el nimero de empresas que cumplen con los criterios es menor a 10.
Esto hecho sucede entre los afios 2008 a 2010, en el que hay menos de 10 empresas que
cumplen con criterios de screening de la estrategia. Como consecuencia, el modelo no incluye
ninguna empresa en la cartera durante estos afios, ya que no alcanzaba el rango éptimo de

diversificacidn necesario para eliminar el riesgo diversificable.
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Figura 13. Numero de empresas en cartera para la estrategia con rebalanceo mensual.
Elaboracion propia. 2024

La figura 14 muestra el resultado de la optimizacion de la estrategia en la que se observa que la
estrategia con periodo de rebalanceo anual es la que obtiene el mejor resultado en cuanto a
total return. Sin embargo, desde el punto de vista de Sharpe ratio, la estrategia ganadora es la

que lleva a cabo un rebalanceo cada 6 meses.

En cuanto a la maxima caida sufrida por la cartera durante el periodo de inversidn, la estrategia
de rebalanceo anual dispone del menor drawdown, es decir, la menor pérdida maxima sufrida

por la cartera.

Comparando las estrategias con el indice S&P 500, todas ellas superan el rendimiento del
mercado, que fue del 254% en el periodo de andlisis. Ademas, las estrategias mejoran en
términos de rentabilidad ajustada por el riesgo, dado que el Sharpe ratio del mercado (0.38) es

inferior al de todas las estrategias analizadas (Figura 14).

Estas conclusiones indican que la estrategia implementada no solo logra una diversificacién
efectiva y una gestidon del riesgo adecuada, sino que también supera consistentemente el
rendimiento del mercado tanto en términos absolutos como en términos de retornos ajustados

por el riesgo.
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Total Return Annual Return Annual Volatility Sharpe Ratio Maximum Drawdown Calmar Ratio

M 393.06 % 9.84 % 18.86 % 0.52 -48.05 % 0.20
3M 391.36 % 9.82 % 1513 % 0.65 -37.42 % 0.26
6M 342.44 % 9.14 % 133 % 0.69 -32.84 % 0.28
12M 410.69 % 10.07 % 15.28 % 0.66 -24.34 % 0.41

Figure 14. Resultados de la estrategia de inversion base. Elaboracion propia. 2024

5. Estrategia de Factor Investing

5.1 Factores de la estrategia

Para optimizar la estrategia base, la cual tan solo considera tres variables, el F-Score, el Z-Score
y el criterio de ESG, se ha aplicado una estrategia de Factor Investing a la que se le han incluido
los criterios de valor, rentabilidad y momentum.

5.1.1 Factor de Valor

El factor de valor se refiere a la practica de seleccionar acciones que se consideran infravaloradas
en el mercado. Esto significa que su precio actual es bajo en comparacidn con su valor intrinseco
o fundamental (Graham, 1949). Los inversores de valor buscan comprar estas acciones con la

expectativa de que el mercado eventualmente reconocera su verdadero valor.

El criterio de valor para esta estrategia de factor investing se basa en los principios de inversiéon
desarrollados por Benjamin Graham y seguidos por Warren Buffett. Esta estrategia se centra en
identificar y adquirir acciones que se cotizan por debajo de su valor intrinseco, utilizando un

analisis fundamental riguroso (Graham, 1949).

Para determinar si una empresa estd infravalorada en comparacién con el resto del mercado, se
utilizan varios criterios fundamentales. Entre los mas importantes se encuentran el P/E Ratio, el

Price to Book Ratio y el EV/EBITDA:

P/E Ratio (Price to Earnings Ratio): es una relacién entre el precio de las acciones de una empresa
y sus ganancias por accion (EPS). Se calcula dividiendo el precio de mercado de una accién por
las ganancias por accién. Esta ratio se utiliza para evaluar si una accidn esta sobrevalorada o
infravalorada en relacién con sus ganancias actuales. Un P/E ratio bajo indica que una empresa
puede estar infravalorada, mientras que un P/E ratio alto puede sugerir que esta sobrevalorada

(CFA, Level Ill, Vol. 1-6, 2024).

Price to Book Ratio (P/B Ratio): compara el precio de mercado de una accién con su valor

contable, que es el valor de los activos de la empresa menos sus pasivos. Se calcula dividiendo
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el precio de mercado por accidn entre el valor contable por accién. Esta ratio ayuda a los
inversores a entender cuanto estan pagando por los activos netos de una empresa. Un P/B ratio
bajo puede indicar que una accidn estad infravalorada en términos de sus activos netos.
Generalmente, un P/B ratio por debajo de 1 se considera una sefial de que la empresa esta

infravalorada (Damodaran, 2012).

EV/EBITDA (Enterprise Value to EBITDA): es una medida del valor de una empresa (Enterprise
Value) en relacién con sus ganancias antes de intereses, impuestos, depreciacidon y amortizacién
(EBITDA). El valor empresarial se calcula como la capitalizacién de mercado mas la deuda total
menos el efectivo. Esta ratio proporciona una vision mas completa de la valoracién de una
empresa, considerando tanto la estructura de capital como la capacidad de generar ganancias
operativas. Un EV/EBITDA bajo sugiere que una empresa puede estar infravalorada en términos

de sus ganancias operativas (CFA, Level lll, Vol. 1-6, 2024).

5.1.2 Factor de Rentabilidad

El factor de rentabilidad se refiere a la capacidad de una empresa para generar ganancias en
relacidn con sus ingresos, activos o capital invertido. Este concepto es crucial para los inversores,
va que indica la eficiencia y efectividad con la que una empresa utiliza sus recursos para producir

beneficios (Greenblatt, 2006).

Para evaluar larentabilidad en una estrategia de factor investing, se van a utilizar las dos variables
principales de la Formula M4agica de Joel Greenblatt extraidas de la revision de la literatura, el
Return on Capital (ROC) y el Earnings Yield (EY). Estas métricas son fundamentales para
identificar empresas que no solo son rentables, sino que también estan infravaloradas en el

mercado.

Return on Capital (ROC): mide la eficiencia con la que una empresa utiliza su capital para generar
beneficios. Se calcula dividiendo el beneficio operativo (EBIT) entre el capital empleado (activos
netos operativos). Esta ratio ayuda a los inversores a evaluar cuanto beneficio operativo se
genera por cada unidad monetaria de capital invertido en el negocio. Un ROC alto indica que una
empresa estd utilizando su capital de manera eficiente para generar altos retornos.
Generalmente, cuanto mayor sea el ROC, mejor, ya que refleja una mayor rentabilidad del capital

invertido (Greenblatt, 2006).

Earnings Yield (EY): es la relacion entre las ganancias antes de intereses e impuestos (EBIT) y el
valor empresarial (Enterprise Value). Se calcula dividiendo el EBIT por el EV. Esta ratio permite a

los inversores comparar las ganancias generadas por la empresa con su valor de mercado,
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proporcionando una medida del nivel de atractivo de la inversidn en términos de rentabilidad.
Un EY alto sugiere que una empresa estd generando ganancias significativas en relacién con su

valor de mercado, lo que puede indicar una buena oportunidad de inversién (Greenblatt, 2006).

5.1.3 Factor de Momentum

El concepto de momentum se refiere a la tendencia de los precios de los activos a continuar
moviéndose en la misma direccién. Este fendmeno se basa en la observacion de que las acciones
que han tenido un buen desempefio en el pasado reciente tienden a seguir generando un buen
rendimiento en el futuro cercano. El momentum es una de las anomalias mds estudiadas en los
mercados financieros y es utilizado por los inversores para aprovechar las tendencias del

mercado (Banz, 1981).

Para evaluar el criterio de momentum se va a utilizar la variable del Total Return de los ultimos 3
meses. Este indicador mide la rentabilidad total de una accidn en los uUltimos tres meses,

incluyendo tanto las apreciaciones de capital como los dividendos pagados.

Total Return 3M: es la suma de la apreciacion del precio de la accion y los dividendos recibidos,
expresada como un porcentaje del precio de la accidn al inicio del periodo de tres meses. Este
indicador es util para identificar acciones que han tenido un buen desempefio reciente. Los
inversores que utilizan el criterio de momentum buscan beneficiarse de la inercia en el
movimiento de los precios de las acciones, comprando aquellas que han mostrado un

rendimiento positivo y vendiendo las que han tenido un rendimiento negativo (Banz, 1981).

5.1.4 Variables incluidas en la estrategia

A los factores de valor, rentabilidad y momentum se le afiaden las variables que habian sido
utilizadas en la estrategia base para desarrollar |a estrategia de inversion inicial. Por lo tanto, tras
aplicar todos estos factores, el resultado de la estrategia de factor investing va a estar formada

por los siguientes criterios:

- Piotroski F-Score

- Altman Z-Score

- Criterio de ESG

- Variables de valor: [“P/E ratio”, [“Price to Book ratio”, “EV/EBITDA”]]
- Variables de rentabilidad: [“Return on Capital”, “Earnings Yield”]

- Variables de momentum: [“Total Return 3M”]
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5.2 Definicion de la estrategia

Para mejorar la estrategia de equity screening denominada estrategia base, se va a combinar
factores de momentum, rentabilidad y valor de modo que para cada periodo de inversion se
clasifiguen las empresas que cuentan con presencia en ese instante en el indice SP 500

ordenadas de mayor a menor en funcidén de los valores contables de cada compaiiia.

El objetivo de la estrategia es maximizar la rentabilidad y la ratio de Sharpe. Para ello se va a
llevar a cabo una optimizacidn de los periodos de rebalanceo, el peso asociado a cada factory el

nimero de empresas seleccionadas para la cartera de inversion.

Los periodos de rebalanceo pueden producirse en cuatro frecuencias temporales: mensual,
trimestral, semestral y anual; los pesos asociados a cada factor se van a optimizar con la
restriccién de que la suma total de los pesos sea 1y que el peso asignado a cada factor esté
comprendido entre 0 y 0.5; y para el nUmero de empresas se va a optimizar entre 10, 20 y 30

compaiiias asignadas a la cartera de inversion de la estrategia.

El resultado de la estrategia es una cartera completamente diversificada que supera al indice de

referencia S&P 500.

5.3 Funcionamiento y resultados de la estrategia

La estrategia al igual que en el caso anterior va a evitar el problema de Forward looking y va a
considerar tan solo las empresas que forman parte del indice para ese momento determinado
del tiempo. Esta estrategia estandarizara los criterios de cada 1 de los factores para que tengan
el mismo peso en el modelo y en base a ellos calculard el ranking de las empresas para la

seleccidn de la estrategia éptima de inversion.

La estrategia sera perfectamente diversificada ya que tendra entre 10 y 30 empresas acordes a

lo que considera el andlisis de la literatura como éptimo para eliminar el riesgo diversificable.

En total el modelo analiza 480 combinaciones para optimizar 4 posibles periodos de rebalanceo,
3 tamanio distintos de la cartera y 40 combinaciones aleatorias de pesos asociados a los factores.

(3 x 4 x 40 = 480 estrategias distintas analizadas)

El resultado de la optimizacién muestra un resultado que maximiza tanto el retorno total en la
ratio de Sharpe. La combinacidon dptima alcanza un retorno total de un 570% y una ratio de

Sharpe de 0,65.

El modelo de Factor Investing ha superado la mejor estrategia alcanzada en la estrategia base, lo

que indica que afiadir los factores de valor, rentabilidad y momentum han tenido un impacto
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positivo en el modelo. Ademds, comparandolo con el indice S&P 500, en el periodo en el que se
analiza la estrategia de inversidn, el modelo es capaz de duplicar el rendimiento del benchmark,

pasando de un 254% de retorno total del mercado a un 570%.

La combinacidn éptima, mostrada en la figura 15 es la siguiente: Rebalanceo mensual con una
cartera de 10 compafiias y unos pesos de 0.3 para Piotroski F-Score, 0.5 para momentum y 0.2
para value. Esta variable también destaca en cuanto a su maximum drawdown, puesto que solo

tiene una caida méxima del 26%, muy por debajo del resto de estrategias analizadas.

Rebalance Period Number of Companies Total Return Sharpe Ratie Maximum Drawdown Calmar Ratie Annualized Return Annualized Velatility Weight

240 M 10 5700271 0651134 -0.269585 0.439160 0.118391 0.181823 (0.3,0,0,05,0.2,C

Figura 15. Estrategia optima bajo el modelo de Factor Investing que maximiza la rentabilidad.
Elaboracion propia. 2024

B o TS T T e T T T
| Maximum Drawdown | Calmar Ratio | Annuslized Return | Annualized Volastility | Weights

|
|
|
Im | 20 |
|
|
|

20 |

Figura 16. Ejemplo de estrategias calculadas al optimizar la estrategia de Value Investing.
elaboracion propia. 2024
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6. Estrategia optimizada mediante Market Timing

6.1 Disefio y racional de la estrategia

Finalmente, para optimizar la estrategia obtenida tanto en el modelo base como en el modelo
de factor investing, se ha disefiado un modelo que utiliza herramientas de Market timing y

variables heuristicas como la regla de Sam para optimizar el rebalanceo del portfolio.

En lugar de mantener una asignacion estatica a ciertos factores, los inversores pueden aumentar
la exposicidn a factores que se espera que rindan bien en el entorno actual y reducir la exposicion
a aquellos que pueden enfrentar desafios. Este enfoque dindmico permite a los inversores
responder rdpidamente a las sefiales de mercado y aprovechar las oportunidades a corto plazo

sin perder de vista los objetivos de inversion a largo plazo (Jegadeesh y Titman, 1993).

Estas estrategias van a contar con una serie de criterios para cambiar de una estrategia long a
una estrategia short. Para esta estrategia no se va a considerar un modelo basado en la media
movil simple sino otro basado en las bandas de Bollinger vy, finalmente, un dltimo modelo que
considera la regla de Sahm como predictor del entorno macroeconémico para detectar posibles

recesiones en el mercado de Estados Unidos.

Ademas, para cada una de estas estrategias se han definido varias alternativas en cuanto a
estrategias de invertir en largo y estrategias de invertir en corto. Las estrategias de invertir en
largo son las dos estrategias optimizadas de los modelos de screening y de factor investing
calculados anteriormente. En cuanto a las estrategias de invertir en corto se han disefiado dos
estrategias que son las que peores funcionan en los modelos anteriores y otras tres alternativas
que invierten en el oro como activo refugio, invierten Optimizar una estrategia de factor investing
utilizando herramientas de Market timing implica integrar la seleccion de factores con la
capacidad de ajustar las posiciones en funcidn de las condiciones actuales del mercado. El
Market timing busca identificar los momentos éptimos para entrar y salir del mercado,
maximizando los rendimientos y minimizando los riesgos asociados a las fluctuaciones del

mercado.

La diversificacion temporal es otra estrategia para optimizar el factor investing con Market
timing. Esto implica la revaluacion periddica en el tipo de interés libre de riesgo o se ponen en

corto sobre el indice de referencia S&P 500.
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6.2 Estrategias de inversidn para ponerse en largo

6.2.1 Estrategia 6ptima obtenida en el Modelo Base

Esta estrategia utilizard la cartera de inversidn optimizada en el modelo base.
Los criterios asociados a esta estrategia son:

- Piotroski F-Score >= 8
- Altman Z-Score >= 1.8

- Criterio de ESG > 50

6.2.1 Estrategia 6ptima obtenida en el modelo de Factor Investing
Esta estrategia utilizard la cartera de inversidn optimizada en base al modelo de Factor

Investing que maximiza el retorno y la ratio de Sharpe.
Los criterios asociados a esta estrategia son:

e Numero de empresas en cartera = 10
e Periodo de rebalanceo mensual

e Pesos de los factores: 0.3 * Piotroski F-Score + 0.5 * Momentum + 0.2 * Value

6.3 Estrategias de inversidon para ponerse en corto

6.3.1 Ponerse en corto

Ponerse en corto es una estrategia que permite a los inversores beneficiarse de la caida de los
precios de las acciones. Este enfoque implica tomar prestadas acciones de un corredor y
venderlas en el mercado abierto con la expectativa de que los precios caeran. Si los precios
efectivamente disminuyen, el inversor puede recomprar las acciones a un precio mas bajo,
devolverlas al corredor y obtener una ganancia con la diferencia de precios. Esta estrategia es
arriesgada ya que las pérdidas potenciales son teéricamente ilimitadas si el precio de las acciones

sube en lugar de bajar (Bodie, Kane, & Marcus, 2014).

Esta estrategia consistird en ponerse en corto sobre el indice S&P 500 cuando lo indique el

criterio de Market timing de cada una de las diferentes estrategias.

6.3.2 Inversiones en Activos Refugio
Durante las recesiones, los inversores a menudo buscan refugio en activos considerados seguros,
como el oro, los bonos del Tesoro de Estados Unidos y las monedas fuertes (por ejemplo, el délar

estadounidense y el franco suizo). Los bonos del Tesoro son atractivos debido a su bajo riesgo de
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incumplimiento y su capacidad para ofrecer ingresos fijos en forma de pagos de intereses

regulares (Baur & Lucey, 2010).

Esta estrategia consistird en invertir en largo en el oro cuando lo indique el criterio de market

timing de cada una de las diferentes estrategias.

6.3.3 Inversion en el tipo de interés libre de riesgo

La estrategia de inversidn en el tipo de interés libre de riesgo consiste en invertir en instrumentos
financieros que ofrecen un retorno garantizado y seguro, tipicamente representados por bonos
del gobierno de alta calidad crediticia, como los bonos del Tesoro de Estados Unidos. Estos
instrumentos se consideran libres de riesgo porque el riesgo de incumplimiento es
extremadamente bajo, proporcionando asi un rendimiento predecible y estable. La estrategia es
ideal para inversores que buscan preservar su capital y obtener ingresos constantes sin asumir

la volatilidad y los riesgos asociados con los mercados de acciones y otros activos mas volatiles.

La estrategia consistira en invertir en el largo en el tipo de interés del bono a 10 afos de Estados

Unidos cuando lo indique el criterio de Market timing de cada una de las diferentes estrategias

6.3.4 Inversion en las empresas con peor ranking del modelo de Factor
Investing

Para esta estrategia la posicidn en corto a tomar va a ser la combinacion de la cartera que cuenta
con las empresas peor clasificadas por los factores del modelo de factor investing. En base a ello,
se va a invertir en corto cuando se dé la situacion establecida por la herramienta de Market

timing que determine esta situacion.

6.3.5 Empresas peor clasificadas en el Modelo Base

Para esta estrategia se va a invertir en aquellas empresas que cuenten con criterios de Piotroski,
Altman y ESG muy por debajo de los lideres del mercado. Se tomard una estrategia de ponerse
en corto sobre esas empresas las cuales ya de por si generan rendimientos inferiores a los de

aquellas con unos fundamentos financieros de mayor calidad.
Criterios utilizados para la inversion:

e Piotroski F-Score > 4
e Altman Z-Score >1.0

e ESG>40
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6.4 Estrategias de Market timing

Para el desarrollo de las estrategias de Market timing, se han optimizado los parametros
asociados a cada estrategia. En la estrategia de media mévil, se ajusto el rango de la media movil,
mientras que en la estrategia de bandas de Bollinger se optimizaron el tamafio y la posicién para
inversiones en largo y corto. Ademads, se iteraron las posibles estrategias para invertir en corto y
largo, buscando combinar las mejores opciones para cada una. El objetivo es maximizar el

retorno y la ratio de Sharpe mediante una cartera diversificada capaz de superar al indice.

6.4.1 Estrategia de Medias Moviles

Una media mdvil es un indicador técnico utilizado en andlisis financiero para suavizar los datos
de precios y destacar la direccidon de una tendencia. Calcula el promedio de los precios de un
activo durante un periodo especifico. A medida que cada nuevo precio se afiade, el precio mas
antiguo se elimina del calculo, lo que permite a la media mévil adaptarse a los cambios en la

accion del precio.

Para el desarrollo de una estrategia de media mdvil, se han optimizado los parametros relevantes
para maximizar su efectividad. En esta estrategia, se ajustaron los periodos de las medias
moviles, como la media moévil simple (SMA) para identificar sefiales de compra y venta. También

se optimizaron el tamafio y la posicidn de las inversiones tanto en largo como en corto.

Las medias mdviles son indicadores técnicos que suavizan los datos de precios para identificar la
direccién de una tendencia. En estrategias de momentum, se busca aprovechar las fluctuaciones

de precios dentro de una tendencia general.
La decisidn de ponerse en largo viene dada por el siguiente criterio:

Seiial de Compra (Largo): Cuando el precio del indice de referencia S&P 500 se situa por
encima de la media movil.

Seiial de Venta (Corto): Cuando el precio del indice de referencia S&P 500 se situa por encima
de la media movil.

Parametros a optimizar:

e Size_short: Tamafio de la posicién en corto
e Size_long: Tamafio de la posicidn en largo

e Moving_Aaverage_Period: Periodo de la media movil
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Resultados de la estrategia de Media Movil
La estrategia optimizada utilizando la media mdvil consigue un retorno total de 590%, superando

a las estrategias base disefiadas anteriormente y ademas logra optimizar la ratio de Sharpe

alcanzando una cifra superior a 1.

Esta estrategia muestra como al utilizar las medias méviles optimizando la ventana temporal del
y los pesos de ponerse en corto y en largo, se obtienen retornos que mejoran a aquellos de nlas

estrategias que no utilizan herramientas de market timing.
Resultados de la estrategia optimizada:

e Estrategia de inversion en largo: Modelo base
e Estrategia de inversion en corto: Tipo de interés libre de riesgo (Bono a 10 afos de

Estados Unidos)

Moving Avg Period Size Long Size Short Total Return Annual Return Annual Volatility Sharpe Ratio  Max DD Calmar Ratio Long Strategy Short Strategy

4992 6 10 10 590997022 0119799 0.113009 1.060083 -0.157540 0760434 base_strategy returns_long bond_10yr
4997 6 1.0 1.0 559.667496 0.116762 0.127803 0.913608 -0.150193 0.777408 factor_strategy_returns_long bond_10yr
4982 6 10 09 549.702375 0.115767 0.112468 1.029334 -0.158024 0732593 base_strategy_returns_long bond_10yr
4987 6 10 09 520245132 0112741 0127322 0885479 -0.159312 0707671 factor_strategy_returns_long bond_10yr
4892 6 05 1.0 511.835510 0.111852 0.102334 1.093004 -0.141982 0787789 base_strategy_returns_long bond_10yr
2094 4 0.1 1.0 -67.513670 -0.063697 0.181643 -0.350669 -0.761396 -0.083658 base_strategy_returns_long factor_strategy_returns_short
6094 8 0.1 1.0 -68.060590 -0.064627 0.156770 -0.412239 -0.786577 -0.082162 base_strategy returns_long factor_strategy_returns_short
6099 8 0.1 1.0 -68.074283 -0.064650 0.156885 -0.412085 -0.787318 -0.082114 factor_strategy returns_long factor_strategy_returns_short
3099 5 01 1.0 -69.372575 -0.066920 0.179083 -0.373684 -0.777057 -0.086120 factor_strategy_returns_long factor_strategy_returns_short
3094 5 01 10 -69.561633 -0.067259 0.178980 -0.375787 -0776438 -0.086625 base_strategy_returns_long factor_strategy_returns_short

Figure 17. Estrategia optimizada con la Media Movil. Elaboracion Propia. 2024

6.4.2 Estrategia de Bandas de Bollinger

Las Bandas de Bollinger, desarrolladas por John Bollinger, son un indicador técnico que utiliza
una media mdvil y dos desviaciones estandar para crear bandas superior e inferior alrededor del
precio de una accidn. Estas bandas se expanden y contraen en funcién de la volatilidad del
mercado. Cuando el precio de una accién toca o se acerca a la banda superior, puede indicar
condiciones de sobrecompra, mientras que tocar la banda inferior puede sugerir sobreventa

(Bollinger, 2001).

En estrategias de Momentum, las Bandas de Bollinger se utilizan para identificar puntos de
entrada y salida basados en la volatilidad y las tendencias de precios. Los inversores buscan
oportunidades de compra cuando los precios se acercan a la banda inferior en un mercado alcista

y oportunidades de venta cuando los precios se acercan a la banda superior en un mercado
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bajista. Esta estrategia ayuda a los inversores a aprovechar las fluctuaciones de precios dentro

de una tendencia general, gestionando el riesgo al mismo tiempo.
Estrategia:

e Posicidn en largo: cuando el S&P500 esta por encima de la banda superior
e Posicidn en corto: cuando la banda inferior estd por encima del S&P500

e Posicion medio: Cuando el S&P 500 se encuentra entre las bandas.

Esta estrategia optimiza el valor para la posicidn en medio ademas de los pesos asociados a cada
una de las estrategias y el tamafio de la ventana temporal utilizada por la media mévil necesaria

para calcular las bandas de Bollinger.

Resultado de la estrategia

Esta estrategia es capaz de batir a la media movil ya que consigue retornos superiores al 400%
pero Sharp ratios superiores a 2.2 utilizando una combinacidn de invertir en la estrategia en largo

con el tipo de interés libre de riesgo.

Moving Avg Period Size Long Size Short Size Med Total Return Annual Return Annual Volatility Sharpe Ratio Max DD Calmar Ratio Long Strategy Short Strategy
0 12 01 1.0 10 120719818 0324555 17204121 -0.056605 5733676 base_strategy_returns_long returns
1 12 01 10 10 120719818 0324555 17204121 -0 5733676 base_strategy_retumns_long returs_gold
2 12 01 10 10 120719818 0324555 17204121 -0.056605 5733676 base_strategy_retums_long bond_10yr
3 12 01 10 10 120719818 0324555 17204121 -0.056605 5733676 base_strategy_returns_long  base_strategy_returs_short
4 12 01 10 10 120719818 0324555 17204121 -0.056605 5733676 base_strategy_returns_long factor_strategy_retums_short

23095 12 10 10 10 437445757 0427739 0195493 2187995 0483812 0884100 factor_strategy_returns_long returns

23096 12 10 10 10 437.445757 0427739 0.195493 2187995 -0483812 0884100 factor_strategy_returns_long returs_gold

23097 12 10 10 10 437.445757 0427739 0195493 2187995 -0.483812 0884100 factor_strategy_returns_long

23098 12 10 10 10 437.445757 0427739 0195493 2187995 -0.483812 0884100 factor_strategy_retums_long  base_strategy_t

23099 12 10 10 10 437.445757 0427739 0195493 2187995 -0.483812 0884100 factor_strategy_returns_long factor_strategy_retums_short

23100 rows x 12 columns

Figura 18. Estrategia optimizada con las Bandas de Bollinger. Elaboracion Propia. 2024

6.4.3 Estrategia basada en la regla de Sahm

Para el desarrollo de una estrategia basada en la regla de Sahm, se han optimizado los
parametros clave para maximizar su efectividad. La regla de Sahm utiliza cambios en la tasa de
desempleo para identificar el inicio de una recesion. Segun esta regla, se toma una posicidn en
corto si la tasa de desempleo aumenta en 0.5 puntos porcentuales o mas en comparacion con
su valor minimo en los Ultimos 12 meses, indicando una posible recesién. Por otro lado, se toma
una posicion en largo cuando la tasa de desempleo se mantiene estable o disminuye, indicando

un crecimiento econémico.

Se han optimizado el tamafio y la posicidon de las inversiones tanto en largo como en corto,

buscando maximizar el retorno y la ratio de Sharpe mediante una cartera diversificada que pueda
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superar al indice. Esta estrategia permite a los inversores gestionar el riesgo de manera efectiva

al ajustar sus posiciones en funcién de las condiciones econdmicas actuales, basandose en

indicadores confiables del mercado laboral.

Resultado de la estrategia

La optimizacion del modelo utilizando la regla de Sahm como detector de las recesiones en

Estados Unidos no mejora las estrategias base de los modelos anteriores a pesar de que obtienen

retornos cercanos al 400% y al 0.6 de Sharpe. Esta estrategia es muy interesante desde el punto

de vista tedrico por sus implicaciones en la deteccidn de recesiones pero, al aplicarla a una

cartera de inversidn no mejora a las estrategias tipicas de market timing

Moving Avg Period Size Long Size Short Total Return Annual Return Annual Volatility Sharpe Ratio

L] 12 01 01 20.719818 0.011084 0.018865 0.587520
1 12 0.1 0.1 20.719818 0.011084 0.018865 0.587520
2 12 0.1 01 20.719818 0.011084 0.018865 0.587520
3 12 01 01 20.719818 0011084 0018865 0587520
4 12 01 01 20.719818 0.011084 0.018865 0587520
995 12 1.0 1.0 337.445757 0.090228 0.195493 0.461542
996 12 1.0 1.0 337.445757 0.090228 0.195493 0.461542
997 12 1.0 1.0 337.445757 0.090228 0.195493 0.461542
998 12 10 10 337445757 0.090228 0195493 0461542
999 12 10 10 337445757 0.090228 0195493 0461542

Max DD Calmar Ratio

-0.056605
-0.056605
-0.056605
-0.056605
-0.056605

-0.483812
-0.483812
-0.483812
-0.483812
-0.483812

0.195805
0.195805
0.195805
0.195805

0.195805

0.186495
0.186495
0.186495
0.186495

0.186485

Long Strategy Short Strateg
base_strategy_returns_long return
base_strategy_returns_long returns_gol
base_strategy_retumns_long bond_10y

base_strategy_retuns_long base_strategy_returns_shoi

base_strategy_returns_long factor_strategy_returns_shoi

factor_strategy_returns_long return
factor_strategy_returns_long returns_gol
factor_strategy_returns_long bond_10y

factor_strategy_returns_long  base_strategy_returns_shol

factor_strategy_returns_long factor_strategy_returns_shor

Figure 19. Estrategia optimizada en base a la regla de Sahm. Elaboracion propia. 2024
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7. Posibles futuras lineas de investigacion

Una de las direcciones mas prometedoras para futuras investigaciones en el ambito de la
optimizacién de estrategias de inversion es el empleo de algoritmos genéticos, una técnica de

inteligencia artificial disefiada para encontrar parametros dptimos en areas especificas.

Los algoritmos genéticos (AG) son métodos de busqueda y optimizacién basados en los
principios de la seleccién natural y la genética inspirados en los mecanismos de la evolucion
bioldgica. Estos algoritmos reiteradamente modifican un conjunto de soluciones candidatas
mediante operadores genéticos tales como la mutacidn, el cruce y la seleccién. La aplicacién de
AG en la optimizacidn de estrategias de inversién presenta una oportunidad significativa para

mejorar el rendimiento y la robustez de dichas estrategias.

Entre las principales ventajas de los AG se encuentra su capacidad para la optimizacién
multivariable, donde multiples pardmetros interactian de maneras complejas. En el contexto de
las estrategias de inversion, los AG pueden ajustar simultdaneamente diversos parametros como
los umbrales de compra/venta, periodos de inversion y pesos de activos, optimizando asi el
rendimiento global de la cartera. Ademads, su adaptabilidad y flexibilidad permiten que los AG
sean eficaces incluso en entornos no lineales y de alta incertidumbre, caracteristicas comunes
en los mercados financieros. Los AG pueden adaptarse dinamicamente a cambios en las

condiciones del mercado, proporcionando buenas soluciones en entornos volatiles.

Otra ventaja crucial de los AG es su capacidad para explorar vastos espacios de solucion de
manera eficiente. Esto es especialmente relevante en la inversién cuantitativa, donde el espacio
de pardmetros es enorme y las soluciones éptimas pueden no ser obvias a priori. La
implementacién de AG en la optimizacidn de estrategias de inversidn puede seguir varios pasos
clave: definir el espacio de parametros relevante, codificar las soluciones de forma adecuada
para la manipulacién genética, disefiar operadores de cruce y mutacidn efectivos, establecer una
funcién de aptitud que evalue las soluciones basadas en criterios de rendimiento como la ratio

de Sharpe y el retorno total, y realizar iteraciones hasta alcanzar una solucién dptima.

El desempefio de los algoritmos genéticos debe ser evaluado y comparado con otras técnicas de
optimizacién, como la optimizacién por enjambre de particulas, las redes neuronales y los
métodos tradicionales de busqueda local. Esta comparacidn permitird determinar la eficacia
relativa de los AG en la optimizacion de estrategias de inversidn y su potencial para mejorar el

rendimiento ajustado por riesgo.
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La integracién de algoritmos genéticos en la investigacién y desarrollo de estrategias de inversion
representa una frontera emocionante y de alto impacto en la inteligencia artificial aplicada a las
finanzas. Su capacidad para optimizar multiples parametros de manera eficiente y adaptativa
ofrece un potencial considerable para avanzar en la gestion de carteras y maximizar el

rendimiento en mercados financieros complejos y dindmicos.
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Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial
Generativa en Trabajos Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramientas similares
son herramientas muy Utiles en la vida académica, aunque su uso queda siempre bajo la
responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que proporciona pueden no ser veraces.
En este sentido, NO estd permitido su uso en la elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar
codigo porque estas herramientas no son fiables en esa tarea. Aunque el cddigo funcione, no
hay garantias de que metodolégicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Julian Velasco Blanco, estudiante de E2-Analytics de la Universidad Pontificia
Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado " Disefio e Implementacién de una
Estrategia de Inversidn mediante la aplicacién de filtrado cuantitativo y el uso de herramientas
de Market Timing", declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa
ChatGPT u otras similares de IAG de cddigo sélo en el contexto de las actividades descritas a
continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar posibles areas
de investigacion.

2. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

3. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingliistica y estilistica
del texto.

4. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender literatura
compleja.

5. Revisor: Para recibir sugerencias sobre cdmo mejorar y perfeccionar el trabajo con
diferentes niveles de exigencia.

Afirmo que toda la informacién y contenido presentados en este trabajo son producto de mi
investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han dado los
créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he explicitado para
que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente de las implicaciones
académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las consecuencias de cualquier
violacién a esta declaracién.

Fecha: 21 Junio 2024

Firma: Julian Velasco Blanco
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ANEXO 1 - CODIGO PARA LA PREPARACION DE LAS VARIABLES
# Preparacién de los datos

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

# Cadlculo de las wvariables

ROA = pd.read excel ('ROA (yearly) .xlsx'")

ROA.set index('Unnamed: 0', inplace=True)

OCF = pd.read excel ('OCF (YEARLY) .xlsx")

OCF.set index('Symbol', inplace=True)

NetIncome = pd.read excel ('Net Income Evolution (Yearly) .xlsx')

NetIncome.set index('Symbol', inplace=True)

LTD = pd.read excel ('LTD (YEARLY) .xlsx')

LTD.set index('Symbol', inplace=True)

CurrentRatio = pd.read excel('Current Ratio (Yearly) .xlsx')

CurrentRatio.set index('Symbol', inplace=True)

NoShares = pd.read excel ('NoShares Outstanding (yearly) .xlsx')

NoShares.set index('Symbol', inplace=True)

GrossMargin = pd.read excel ('Gross Margin (yearly) .xlsx')

GrossMargin.set index('Symbol', inplace=True)
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AssetTurnover = pd.read excel ('Asset Turnover Ratio (Yearly) .xlsx')

AssetTurnover.set index('Symbol', inplace=True)

A = pd.read excel ('A working capital total assets (Yearly) .xlsx')

A.set index('Symbol', inplace=True)

B = pd.read excel ('B retained earnings _ total assets (Yearly) .xlsx')

B.set index('Symbol', inplace=True)

C = pd.read excel('C EBIT _ total assets (Yearly).xlsx')

C.set index('Symbol', inplace=True)

D = pd.read excel('D market value of equity  total liabilities

D.set index('Symbol', inplace=True)

E = pd.read excel ('E sales  total assets (Yearly).xlsx')

E.set index('Symbol', inplace=True)

f score ROA = pd.DataFrame (index=ROA.index, columns=ROA.columns)

for i in range (len (ROA.index)) :
for j in range(len (ROA.columns)) :
op_cf = pd.to numeric(ROA.iloc[i, Jj], errors='coerce')
if not np.isnan(op_cf):
f score 3 =1 if op cf > 0 else O

f score ROA.iloc[i, Jj] = f score 3

(Y) .x1sx")

f score ROA crec = pd.DataFrame (index=ROA.index, columns=ROA.columns)

for i in range (len (ROA.index)) :

for j in range(len (ROA.columns)) :
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roa = pd.to numeric(ROA.iloc[i, Jj], errors='coerce')

if not np.isnan(roa) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio
f score 2 = 1 if roa > ROA.iloc[i, j - 12] else O
f score ROA crec.iloc[i, Jj] = f score 2

f score ROA crec = f score ROA crec.drop(f score ROA crec.columns[0], axis=1)

f score OCF = pd.DataFrame (index=0CF.index, columns=0CF.columns)

for i in range (len (OCF.index)) :
for j in range(len (OCF.columns)) :
op_cf = pd.to numeric(OCF.iloc[i, Jj], errors='coerce')
if not np.isnan(op_cf):
f score 3 =1 if op cf > 0 else 0

f score OCF.iloc[i, j] = f score 3

f score OCF NI = pd.DataFrame (index=0CF.index, columns=0CF.columns)

for i in range (len (OCF.index)) :
for j in range(len (OCF.columns)) :
op_cf = pd.to numeric(OCF.iloc[i, Jj], errors='coerce')
net income = pd.to numeric(NetIncome.iloc[i, j], errors='coerce')
if not np.isnan(op_cf) and not np.isnan(net income) :
f score 4 = 1 if op cf > net income else 0

f score OCF NI.iloc[i, j] = f score 4

f score LTD = pd.DataFrame (index=LTD.index, columns=LTD.columns)

for i in range (len(LTD.index)) :

for j in range(len(LTD.columns)) :

ltd = pd.to numeric(LTD.iloc[i, Jj], errors='coerce')
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if not np.isnan(ltd) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio
f score 5 =1 if 1td > LTD.iloc[i, j - 12] else O
f score LTD.iloc[i, Jj] = f score 5

f score LTD = f score LTD.drop(f score LTD.columns[0], axis=1)

f score CR = pd.DataFrame (index=CurrentRatio.index,

columns=CurrentRatio.columns)

for i in range (len(CurrentRatio.index)) :
for j in range (len(CurrentRatio.columns)) :
cr = pd.to numeric(CurrentRatio.iloc[i, j], errors='coerce')

if not np.isnan(cr) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio
f score 6 = 1 if cr > CurrentRatio.iloc[i, j - 12] else O
f score CR.iloc[i, j] = f score 6

f score CR = f score CR.drop(f score CR.columns[0], axis=1)

f score NS = pd.DataFrame (index=NoShares.index, columns=NoShares.columns)

for i in range (len(NoShares.index)):
for j in range(len (NoShares.columns)) :
nos = pd.to numeric (NoShares.iloc[i, j], errors='coerce')

if not np.isnan(nos) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio

f score 7 = 1 if nos <= NoShares.iloc[i, j - 12] else 0
f score NS.iloc[i, j] = f score 7
f score NS = f score NS.drop(f score NS.columns[0], axis=1)

f score GM = pd.DataFrame (index=GrossMargin.index,

columns=GrossMargin.columns)

for i in range(len(GrossMargin.index)) :
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for j in range(len(GrossMargin.columns)) :
gm = pd.to numeric(GrossMargin.iloc[i, j], errors='coerce')

if not np.isnan(gm) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio
f score 5 =1 if gm > GrossMargin.iloc[i, J - 12] else O
f score GM.iloc[i, j] = f score 5

f score GM = f score GM.drop(f score GM.columns[0], axis=1)

f score ATR = pd.DataFrame (index=AssetTurnover.index,

columns=AssetTurnover.columns)

for i in range(len(AssetTurnover.index)) :
for j in range(len (AssetTurnover.columns)) :
atr = pd.to numeric(AssetTurnover.iloc[i, Jj], errors='coerce')

if not np.isnan(atr) and j > 0: # Asegurarse de que no sea NaN y no

sea el primer afio
f score 5 =1 if atr > AssetTurnover.iloc[i, j - 12] else O
f score ATR.iloc[i, Jj] = f score 5

f score ATR = f score ATR.drop(f score ATR.columns[0], axis=1)

# ALTMAN Z SCORE

Altman z score = pd.DataFrame (index=A.index, columns=A.columns)

for i in range(len(A.index)) :
for j in range(len(A.columns)) :
a = A.ilocl[i, J]
b = B.iloc[i, 7]
c = C.ilocli, 3JI
d = D.iloc[i, J]

e = E.iloc[i, J]
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# Realiza el producto solo si no todos los valores son NaN

if not (np.isnan(a) or np.isnan(b) or np.isnan(c) or np.isnan(d) or

np.isnan(e)) :

z score = (1.2 * a) + (1.4 * b) + (3.3 * ¢c) + (0.6 *d) + (1.0 *

Altman z score.iloc[i, j] = z score

# PIOTROSKI F SCORE

num columns = len(f score ROA crec.columns)

piotroski dataframes = []

for i in range (num columns) :
year = 1

piotroski df = pd.concat([f score ROA crec.iloc[:, i], f score ROA.iloc[:,
i], f score OCF.iloc[:, i], f score OCF NI.iloc[:, i], f score LTD.iloc[:, 1i],
f score CR.iloc[:, 1], f score NS.iloc[:, i], f score GM.iloc[:, 1],

f score ATR.iloc[:, i]], axis=l1)

columns = ['ROA crec', 'ROA', 'OCF', 'OCF NI', 'LTD', 'CR', 'NS', 'GM',
"ATR' ]

piotroski df.columns = [f"{col} {year}" for col in columns]

piotroski df['Piotroski F Score'] = piotroski df.sum(axis=1)

piotroski dataframes.append(piotroski df)

for i, df in enumerate (piotroski dataframes) :

year = i

globals () [f'Piotroski {year}'] = df

Piotroski Completo = pd.DataFrame ()
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for year in range (num_columns) :

piotroski df = globals() .get (f'Piotroski {year}')

if piotroski df is not None:

last column = piotroski df.iloc[:, -1]

Piotroski Completo[f'Piotroski {year}']

# Instalar openpyxl

'pip install openpyxl

# Exportar el DataFrame a un archivo Excel

= last column

Piotroski Completo.to excel ('Piotroski Completo.xlsx', index=True)

# Descargar el archivo Excel exportado

from google.colab import files

files.download('Piotroski Completo.xlsx')

# Exportar el DataFrame a un archivo Excel

Altman z score.to _excel ('Altman z score.xlsx',

# Descargar el archivo Excel exportado

files.download('Altmaniziscore.xlsx')

index=True)

ANEXO 2 - Codigo para el calculo y optimizacion de la estrategia

base

# Estrategia Base
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#Import 1
import pa
import ma
import nu
import se

from math

#Download
prices_sp
prices_sp
prices_sp
num days,
print (num _days, num underlying)
Piotroski

Piotroski

Altman =

Altman.se

ESG = pd.

ESG.set i

Constitue

Constitue

precios =

precios.s

ibraries

ndas as pd
tplotlib.pyplot as plt
mpy as np

aborn as sns

import sqgrt

data

= pd.read excel('SP500 indice.xlsx')
['Date'] = pd.to datetime (prices sp['Date'])
.set _index('Date', inplace=True)

num underlying = prices_ sp.shape

= pd.read excel ('Piotroski F-Score.xlsx')

.set _index('Date', inplace=True)

pd.read_excel ('Altman z_ score.xlsx')

t index('Date', inplace=True)

read excel ('ESG.xlsx")

ndex ('Date', inplace=True)

nts = pd.read excel ('Empresas SP500 por fecha.xlsx')

nts.set index('Date', inplace=True)

pd.read excel ('SP500 constitutents prices.xlsx')

et index ('Date', inplace=True)

# Retornos

returns =

pd.DataFrame (index=prices_sp.index)
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returns['ret'] = prices sp / prices sp.shift(l) - 1

returns.iloc[0, 0] = 0

all returns = pd.DataFrame (index=precios.index)
for i in precios.columns:
all returns[i] = precios[i] / precios[i].shift(l) - 1

all returns.iloc[0, :] =0

# Evitar forward looking
all returns = all returns.shift(-1)

all returns = all returns.iloc[l:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=all returns.columns)
new row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

all returns = pd.concat([new row, all returns], axis=0)

# Calculo Estrategia Base
def calculate annual return(nav, periods_per year):
total return = nav.iloc[-1] / nav.iloc[0] - 1

annualized return = (1 + total return) ** (periods per year / len(nav)) -

return annualized return

def calculate volatility(strategy returns, periods per year):
annualized volatility = strategy returns.std() * sqrt(periods per year)

return annualized volatility

def calculate sharpe ratio(annual return, annual volatility):

return annual return / annual volatility if annual volatility != 0 else

np.nan
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rebalance frequencies = ['M', '3M', '6M', 'l12M']

results = {}

for rebalance frequency in rebalance frequencies:

Investment = pd.DataFrame (0, index=Piotroski.index,

columns=Piotroski.columns)

# Calcular las condiciones en un bucle
for date in Piotroski.index:
for company in Piotroski.columns:
if (Piotroski.loc[date, company] >= 8 and
Altman.loc[date, company] >= 1.8 and
ESG.loc[date, company] > 50 and
Constituents.loc[date, company] == 1):

Investment.loc[date, company] = 1

# Evitar forward looking

Investment = Investment.shift (1)

No empresas = pd.DataFrame (0, index=Piotroski.index, columns=['Total'])

No empresas['Total'] = Investment.sum(axis=1)

if rebalance frequency == 'M':

# Calcular el retorno mensual compuesto

monthly returns = (1 +
all returns) .resample (rebalance frequency) .prod() - 1
monthly returns = monthly returns.iloc[:-1]

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados

filtered returns = pd.DataFrame (index=monthly returns.index,

columns=monthly returns.columns)
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# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(monthly returns.shape[0]): # Recorrer filas
for j in range(monthly returns.shape([l]): # Recorrer columnas
filtered returns.iloc[i, j] = monthly returns.iloc[i, j] *

Investment.iloc[i, 7]

returns 1 = filtered returns.sum(axis=1)

returns 1 = returns l.to frame (name='Sum')

monthly strategy returns = pd.DataFrame (index=returns_1l.index,

columns=['"'Result'])

for i in range(len(returns 1)):
if No empresas.iloc[i, 0] == 0:

monthly strategy returns.iloc[i, 0] = 0 # Asignar O donde el

divisor es 0 para evitar divisién por cero

else:

monthly strategy returns.iloc[i, 0] returns 1l.iloc[i, 0] /

No_empresas.iloc[i, 0]

nav = (1 + monthly strategy returns) .cumprod ()
monthly SP = (1 + returns).resample('M').prod() - 1
nav_SP = (1 + monthly SP).cumprod /()

strategy returns = monthly strategy returns

12

periods per year

elif rebalance frequency == '3M':
Investments?2 = Investment.shift (2)

Investment trim = Investments2.iloc[3::3].copy()
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new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=Investment trim.columns)
new _row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

Investment trim = pd.concat([new row, Investment trim], axis=0)

No empresas trim = pd.DataFrame (0, index=Investment trim.index,

columns=['"'Total'])

No empresas trim['Total'] = Investment trim.sum(axis=1)

# Calcular el retorno trimestral compuesto
trim returns = (1 + all returns).resample('3M').prod() - 1

trim returns = trim returns.iloc[1l:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=trim returns.columns)
new row = new row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})
trim returns = pd.concat([new row, trim returns], axis=0)

trim returns = trim returns.iloc[:-1]

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados

filtered returns trim = pd.DataFrame (index=Investment trim.index,

columns=Investment trim.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(trim returns.shape([0]) : # Recorrer filas
for j in range(trim returns.shape([l]): # Recorrer columnas
filtered returns trim.iloc[i, Jj] = trim returns.iloc[i, J] *

Investment trim.iloc[i, 3J]

returns 2 = filtered returns trim.sum(axis=1)

returns 2 = returns 2.to frame (name='Sum')
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trim strategy returns = pd.DataFrame (index=returns 2.index,

columns=['"'Result'])

for 1 in range(len(returns 2)):
if No empresas trim.iloc[i, 0] == O0:

trim strategy returns.iloc[i, 0] = 0 # Asignar 0 donde el

divisor es 0 para evitar divisién por cero

else:

trim strategy returns.iloc[i, 0] returns 2.iloc[i, 0] /

No empresas trim.iloc[i, O]

nav = (1 + trim strategy returns) .cumprod()

trim_SP = (1 + returns) .resample('Q'") .prod() - 1

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=trim SP.columns)
new row = new _row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

trim SP = pd.concat([new_row, trim SP], axis=0)

nav_SP = (1 + trim SP).cumprod()
strategy returns = trim strategy returns
periods per year = 4

elif rebalance frequency == '6M':

Investment3 = Investment.shift (5)

Investment sem = Investment3.iloc[6::6].copy()

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=Investment sem.columns)
new_row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

Investment sem = pd.concat ([new row, Investment sem], axis=0)
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No empresas sem = pd.DataFrame (0, index=Investment sem.index,

columns=['"'Total'])

No empresas sem['Total'] = Investment sem.sum(axis=1)

# Calcular el retorno semestral compuesto
sem returns = (1 + all returns).resample('6M').prod() - 1

sem returns = sem returns.iloc[1:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")1,

columns=sem returns.columns)

new _row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})
sem returns = pd.concat ([new row, sem returns], axis=0)
sem returns = sem returns.iloc[:-1]

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados

filtered returns sem = pd.DataFrame (index=Investment sem.index,

columns=Investment sem.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(sem returns.shape[0]): # Recorrer filas
for j in range(sem returns.shape[l]): # Recorrer columnas
filtered returns _sem.iloc[i, j] = sem returns.iloc[i, Jj] *

Investment sem.iloc[i, 3J]

returns 3 = filtered returns sem.sum(axis=1)

returns 3 = returns 3.to frame (name='Sum')

sem_ strategy returns = pd.DataFrame (index=returns 3.index,

columns=['"'Result'])

for i in range(len(returns 3)):

if No empresas sem.iloc[i, 0] == 0:



sem strategy returns.iloc[i, 0] = 0 # Asignar O donde el

divisor es 0 para evitar divisidén por cero
else:

sem strategy returns.iloc[i, 0] = returns 3.iloc[i, 0] /

No empresas sem.iloc[i, 0]

nav = (1 + sem strategy returns) .cumprod ()
sem SP = (1 + returns).resample('6M') .prod() - 1
sem SP = sem SP.iloc[1:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime('2007-01-31")1],

columns=sem SP.columns)

new _row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

sem SP = pd.concat ([new row, sem SP], axis=0)

nav_SP = (1 + sem SP).cumprod()
strategy returns = sem strategy returns
periods per year = 2
elif rebalance frequency == '12M':
Investment4d = Investment.shift (11)
Investment annual = Investment4.iloc[12::12].copy ()

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime('2007-01-31")1],

columns=Investment annual.columns)
new row = new row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

Investment annual = pd.concat([new row, Investment annual], axis=0)

No empresas annual = pd.DataFrame (0, index=Investment annual.index,

columns=['"'Total'])

No empresas annual['Total'] = Investment annual.sum(axis=1)



# Calcular el retorno anual compuesto
annual returns = (1 + all returns).resample('12M'").prod() - 1

annual returns = annual returns.iloc[1:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime('2007-01-31")],

columns=annual returns.columns)
new row = new row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})
annual returns = pd.concat([new row, annual returns], axis=0)

annual returns = annual returns.iloc[:-1]

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados

filtered returns_annual = pd.DataFrame (index=Investment annual.index,

columns=Investment annual.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(annual returns.shape[0]): # Recorrer filas
for j in range(annual returns.shape[l]): # Recorrer columnas
filtered returns annual.iloc[i, j] = annual returns.iloc[i, Jj]

* Investment annual.iloc[i, 3J]

returns 4 = filtered returns annual.sum(axis=1)

returns 4 = returns 4.to frame (name='Sum')

annual strategy returns = pd.DataFrame (index=returns_ 4.index,

columns=['"'Result'])

for i in range(len(returns 4)):
if No empresas_annual.iloc[i, 0] == 0:

annual strategy returns.iloc[i, 0] = 0 # Asignar O donde el

divisor es 0 para evitar divisién por cero

else:
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annual strategy returns.iloc[i, 0] = returns 4.iloc[i, 0] /

No empresas annual.iloc[i, 0]

nav = (1 + annual strategy returns) .cumprod ()

annual SP = (1 + returns) .resample ('12M') .prod() - 1

annual SP = annual SP.iloc[1l:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime('2007-01-31")],

columns=annual SP.columns)
new _row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

annual SP = pd.concat([new row, annual SP], axis=0)

nav_SP = (1 + annual SP).cumprod ()
strategy returns = annual strategy returns
periods per year = 1

# Calcular las métricas
annualized return = calculate annual return(nav, periods per year)

annualized volatility = calculate volatility(strategy returns,

periods per year)

running_max = nav.cummax ()

drawdown = (nav - running max) / running max

max drawdown = drawdown.min () .item()

calmar ratio = annualized return / abs (max drawdown)
sharpe ratio = calculate sharpe ratio(annualized return,

annualized volatility)

results[rebalance frequency] = {

'NAV': nav,



'Total Return': nav.iloc[-1] - 1,

'Annualized Return': annualized return,
'Annualized Volatility': annualized volatility,
'Max Drawdown': max drawdown,

'Calmar Ratio': calmar ratio,

'Sharpe Ratio': sharpe ratio,

'NAV_SP': nav_SP

for key, value in results.items():

nav, total return, ann return, ann volatility, max dd, calmar, sharpe,

nav_SP = (

value['NAV'], value['Total Return'], value['Annualized Return'],

value['Annualized Volatility'l],

value['Max Drawdown'], wvalue['Calmar Ratio'], value['Sharpe Ratio'],

value['NAV SP']

print (f"Rebalance Frequency: {key}")

print (f"Total Return: {total return}")

print (f"Annualized Return: {ann_return}")

print (f"Annualized Volatility: {ann volatility}")
print (f"Max Drawdown: {max dd}")

print (f"Calmar Ratio: {calmar}")

print (f"Sharpe Ratio: {sharpe}\n")

plt.figure(figsize=(15,6))

plt.plot (results['12M']['NAV'], label='12M', color='g')
plt.plot (results['6M'] ['NAV'], label='coM', color='r')
plt.plot(results['3M']['NAV'], label='3M', color='orange')
plt.plot(results['M']['NAV'], label='1M', color='black')
plt.plot (results['M'] ['NAV _SP'], label='SPX', color='b')

plt.legend(loc="upper left')



plt.show ()

ANEXO 3 - Cdodigo para calcular la estrategia de Factor Investing

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import seaborn as sns

from itertools import product

from tabulate import tabulate

# Cargar datos
prices _sp = pd.read excel ('SP500 indice.xlsx'")

prices sp.set index('Date', inplace=True)

piotroski = pd.read excel ('Piotroski F-Score.xlsx')

piotroski.set index('Date', inplace=True)

altman z score = pd.read excel ('Altman z score.xlsx')

altman z score.set index('Date', inplace=True)

esg = pd.read excel ('ESG.xlsx")

esg.set _index('Date', inplace=True)

rendimiento greenblatt = pd.read excel ('EBIT EV.xlsx')
rendimiento_greenblatt.set index('Date', inplace=True)

rendimiento greenblatt = rendimiento greenblatt.iloc[:-1]

roic greenblatt = pd.read excel ('EBIT WC.xlsx')
roic_greenblatt.set index('Date', inplace=True)

roic _greenblatt = roic greenblatt.iloc[:-1]
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ev_ebitda = pd.readexcel ('EV_EBITDA.xlsx')
ev_ebitda.set index('Date', inplace=True)
ev_ebitda = ev _ebitda.iloc[:-1]

ev ebitda = 1 / ev _ebitda

pe_ratio = pd.read excel ('PE.xlsx"')

pe ratio.set index('Date', inplace=True)
pe ratio = pe ratio.iloc[:-1]
pe ratio = 1 / pe ratio

price book = pd.read excel('P BV.xlsx')
price book.set index('Date', inplace=True)
price book = price book.iloc[:-1]

price book = 1 / price book

constituents = pd.read excel ('Empresas SP500 por fecha.xlsx')

constituents.set index('Date', inplace=True)

precios = pd.read excel ('SP500 constitutents prices.xlsx')

precios.set index('Date', inplace=True)

all returns = pd.DataFrame (index=precios.index)
for i in precios.columns:

all returns[i] = precios[i] / precios[i].shift(l) - 1

tot ret 3m = pd.read excel ('TR 3M.xlsx')
tot ret 3m.set index('Date', inplace=True)

tot ret 3m = tot ret 3m.iloc[:-1]

all returns = all returns.shift (1)
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# Normalizar datos
piotroski std = (piotroski - piotroski.mean()) / piotroski.std().fillna (0)

altman z score std = (altman z score - altman z score.mean()) /

altman z score.std().fillna(0)

profitability raw = (rendimiento greenblatt + roic greenblatt)

value raw = (1 / pe ratio + price book + ev ebitda)

momentum std = (tot ret 3m - tot ret 3m.mean()) / tot ret 3m.std().fillna(0)

esg _std = (esg - esg.mean()) / esg.std().fillna(0)

# Estandarizar métricas combinadas

profitability std = (profitability raw - profitability raw.mean()) /
profitability raw.std().fillna(0)

value std = (value raw - value raw.mean()) / value raw.std().fillna(0)

# Crear lista de métricas estandarizadas

metrics list = [piotroski std, altman z score std, profitability std,

value std, momentum std, esg std]

# Asegurar que todas las métricas tengan los mismos indices y columnas
common_index = piotroski.index
common columns = piotroski.columns

metrics list = [pd.DataFrame (metric) .reindex (index=common_index,

columns=common_columns) .fillna(0) for metric in metrics list]

# Generar combinaciones de pesos

def generate weights (num metrics, num combinations):

possible weights [, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5]

all combinations = [comb for comb in product (possible weights,

repeat=num metrics) if sum(comb) == 1]

selected combinations = np.random.choice(len(all combinations),

num combinations, replace=False)

return [all combinations[i] for i in selected combinations]
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num combinations = 40

results = []

# Definir frecuencias de rebalanceo y numero de compafiias a seleccionar

rebalance frequencies = ['M', '3M', 'eM', 'l12M']
top n values = [10, 20, 30]
periods per year = {'M': 12, '3M': 4, '6M': 2, 'l12M': 1}

total periods = {'M': 204, '3M': 68, '6M': 34, 'l2M': 17}

# Calcular métricas combinadas y estrategias para cada combinacién de pesos

for weights in generate weights(len(metrics list), num combinations):

combined metrics = sum(w * metric for w, metric in zip (weights,

metrics list))

combined metrics = (combined metrics - combined metrics.mean())

combined metrics.std()

ranked metrics = combined metrics.rank(axis=1, method='min',

ascending=False)

for rebalance frequency in rebalance frequencies:

for top n in top n values:

new df = pd.DataFrame (index=ranked metrics.index,

columns=ranked metrics.columns)

for period in ranked metrics.index:

top companies =

ranked metrics.loc[period].nsmallest (top n).index
count = 0

selected companies = []

for company in top companies:

if constituents.loc[period, company]

/
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selected companies.append (company)
count += 1
if count == top n:

break

for company in ranked metrics.columns:

new df.loc[period, company] = 1 if company in

selected companies else 0

new df.fillna (0, inplace=True)

top companies = new df.shift (1)
top companies.iloc[0, :] =0
period returns = (1 +
all returns) .resample(rebalance frequency) .prod() - 1
period returns = period returns.iloc[:-1]

ret top n = pd.DataFrame (index=period returns.index,

columns=period returns.columns)

for i in range(period returns.shape[0]):
for j in range(period returns.shape[l]):

ret top n.iloc[i, Jj] = period returns.iloc[i, j] *

top companies.iloc[i, JI

ret top n = ret top n.shift (1)
returns top n = ret top n.sum(axis=1).to frame (name='Sum')
strategy returns = returns_top n / top n

nav = (1 + strategy returns) .cumprod()

total return = nav.iloc[-1].item() - 1
periods = periods per year|[rebalance frequency]

tot periods = total periods[rebalance frequency]
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annualized return = (1 + total return) ** (periods / tot periods)

annualized volatility = strategy returns.std().item() *

np.sqrt (periods)

sharpe ratio = (annualized return / annualized volatility).item()
running max = nav.cummax ()

drawdown = (nav - running max) / running max

max_drawdown = drawdown.min () .item()

calmar ratio = annualized return / abs(max drawdown)

results.append ([

rebalance frequency, top n, total return, sharpe ratio,

max drawdown,

calmar ratio, annualized return, annualized volatility,

weights

results df = pd.DataFrame (results, columns=[

'Rebalance Period', 'Number of Companies', 'Total Return', 'Sharpe Ratio',
'Maximum Drawdown', 'Calmar Ratio', 'Annualized Return', 'Annualized
Volatility',
'Weights'
1)
results = results df.sort values(by='Sharpe Ratio', ascending=False)

ANEXO 4 - Calculo y optimizacidon de las estrategias con
herramientas de market timming

# Import libraries

import pandas as pd
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import matplotlib.pyplo
import numpy as np

import seaborn as sns

# Download data

t as plt

prices sp = pd.read excel ('SP500 mensual.xlsx')

prices sp.set index('Da

num days, num underlyin

te', inplace=True)

g = prices sp.shape

print (num days, num underlying)

precios = pd.read excel ('SP500 constitutents prices.xlsx')

precios.set index('Date

moving avg period = 12
time factor = 12

size long = 1

size short = -1

estrategia base long =
estrategia base long.se

estrategia base long =

estrategia factor long

estrategia_ factor long.

estrategia base short =
estrategia base short.s

estrategia base short =

estrategia factor short

estrategia factor short

', inplace=True)

pd.read excel ('EstrategiaBase.xlsx')

t _index('Date', inplace=True)

estrategia base long.shift (1)

= pd.read excel ('FactorInvesting.xlsx"')

set index('Date',

pd.read excel ('EstrategiaBase short.xlsx')

inplace=True)

et index ('Date', inplace=True)

estrategia base short.shift (1)

= pd.read excel ('FactorInvesting short.xlsx')

.set_index ('Date’,

inplace=True)
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gold = pd.read excel ('Gold.xlsx")

gold.set index('Date', inplace=True)

bond 10yr = pd.read excel ('RFR.xlsx"')
bond 10yr.set index('Date', inplace=True)
bond 10yr = (bond 10yr / 120) * -1

bond 10yr.iloc[0, 0] =0

bond 10yr = bond 10yr.rename (columns={bond 10yr.columns[0]: 'Result'})

# Regla de Sahm

sahm data = pd.read excel ('Sahm.xlsx"')

sahm data.set index('Date', inplace=True)

num days, col = sahm data.shape

time factor = 12

sahm data['3M Moving Average'] =

sahm data['Unemployment'].rolling(window=3) .mean ()

# Calcular el minimo de la tasa de desempleo en los UGltimos 12 meses

sahm data['l2M Min'] = sahm data['Unemployment'].rolling(time factor) .min ()

# Calcular la diferencia entre el promedio mévil de 3 meses y el minimo de 12

meses

sahm data['Difference'] = sahm data['3M Moving Average'] - sahm data['l2M

Min']

# Identificar las sefiales de la Regla de Sahm

sahm data['Sahm Trigger'] = (sahm data['Difference'] >= 0.005) .astype(int)

sahm data = sahm data.iloc[31:-4]
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sahm data['Strategy'] = np.where(sahm data['Value'] >= 0.5, -1, 1)

sahm data['Threshold'] = 0.5

# Monthly returns
returns = pd.DataFrame (index=prices sp.index)
returns['Result'] = prices sp / prices sp.shift(l) - 1

returns.iloc[0, 0] = 0

returns gold = pd.DataFrame (index=gold.index)
returns_gold['Result'] = gold / gold.shift(l) - 1

returns gold.iloc[0, 0] =0

all returns = pd.DataFrame (index=precios.index)
for i in precios.columns:

all returns[i] = precios[i] / precios[i].shift(l) - 1

all returns.iloc[0, :] =0
all returns = all returns.shift(-1)

all returns = all returns.iloc[1l:]

new row = pd.DataFrame (index=[pd.to datetime ('2007-01-31")],

columns=all returns.columns)
new _row = new_row.assign(**{col: np.nan for col in new row.columns})

new row

all returns = pd.concat([new row, all returns], axis=0)

all returns.iloc[0, :] =0

# Calcular el retorno mensual compuesto

monthly returns = (1 + all returns).resample('M') .prod() - 1

monthly returns = monthly returns.iloc[:-1]
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# Crear un DataFrame No empresas para almacenar el numero de empresas

No empresas = pd.DataFrame (0, index=estrategia factor long.index,

columns=['"'Total'])

No empresas['Total'] = estrategia factor long.sum(axis=1)

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados filtrados

filtered returns = pd.DataFrame (index=estrategia factor long.index,

columns=estrategia factor long.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(monthly returns.shape([0]): # Recorrer filas
for j in range(monthly returns.shape([l]): # Recorrer columnas
filtered returns.iloc[i, j] = monthly returns.iloc[i, j] *

estrategia factor long.iloc[i, J]

# Sumar los resultados filtrados por filas
returns 1 = filtered returns.sum(axis=1)

returns 1 = returns 1l.to frame (name='Sum')

# Crear un DataFrame para almacenar los resultados finales de la estrategia

factor strategy returns long = pd.DataFrame (index=returns 1l.index,

columns=['"'Result'])

# Calcular los retornos ajustados por el nUmero de empresas
for i in range(len(returns 1)):

if No empresas.iloc[i, 0] == 0:

Il
o

factor strategy returns long.iloc[i, 0]

else:

factor strategy returns long.iloc[i, 0] returns 1.iloc[i, 0]

No empresas.iloc[i, 0]

factor strategy returns long

/
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# Crear un DataFrame No empresas para almacenar el numero de empresas

No empresas = pd.DataFrame (0, index=estrategia base long.index,

columns=['"'Total'])

No empresas['Total'] = estrategia base long.sum(axis=1)

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados filtrados

filtered returns = pd.DataFrame (index=estrategia base long.index,

columns=estrategia base long.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(monthly returns.shape([0]): # Recorrer filas
for j in range(monthly returns.shape([l]): # Recorrer columnas
filtered returns.iloc[i, j] = monthly returns.iloc[i, j] *

estrategia base long.iloc[i, Jj]

# Sumar los resultados filtrados por filas
returns 1 = filtered returns.sum(axis=1)

returns 1 = returns 1l.to frame (name='Sum')

# Crear un DataFrame para almacenar los resultados finales de la estrategia

base strategy returns long = pd.DataFrame (index=returns_1l.index,

columns=['"'Result'])

# Calcular los retornos ajustados por el nUmero de empresas
for i in range(len(returns 1)):

if No empresas.iloc[i, 0] == 0:

Il
o

base strategy returns long.iloc[i, 0]

else:

base strategy returns long.iloc[i, 0] returns 1l.iloc[i, 0]

No empresas.iloc[i, 0]

base strategy returns long

/
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# Crear un DataFrame No empresas para almacenar el numero de empresas

No empresas = pd.DataFrame (0, index=estrategia base short.index,

columns=['"'Total'])

No empresas['Total'] = estrategia base short.sum(axis=1)

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados filtrados

filtered returns = pd.DataFrame (index=estrategia base short.index,

columns=estrategia base short.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(monthly returns.shape([0]): # Recorrer filas
for j in range(monthly returns.shape([l]): # Recorrer columnas
filtered returns.iloc[i, j] = monthly returns.iloc[i, j] *

estrategia base short.iloc[i, 3J]

# Sumar los resultados filtrados por filas
returns 1 = filtered returns.sum(axis=1)

returns 1 = returns 1l.to frame (name='Sum')

# Crear un DataFrame para almacenar los resultados finales de la estrategia

base strategy returns short = pd.DataFrame (index=returns 1.index,

columns=['"'Result'])

# Calcular los retornos ajustados por el nUmero de empresas
for i in range(len(returns 1)):
if No empresas.iloc[i, 0] == 0:
base strategy returns short.iloc[i, 0] = 0

else:

base strategy returns short.iloc[i, 0] returns 1l.iloc[i, 0]

No empresas.iloc[i, 0]

base strategy returns short

/

111



import pandas as pd

# Crear un DataFrame No empresas para almacenar el numero de empresas

No empresas = pd.DataFrame (0, index=estrategia factor short.index,

columns=['"'Total'])

No empresas|['Total'] = estrategia factor short.sum(axis=1)

# Crear un nuevo DataFrame para almacenar los resultados filtrados

filtered returns = pd.DataFrame (index=estrategia factor short.index,

columns=estrategia factor short.columns)

# Bucle para multiplicar cada elemento correspondiente

for i in range(monthly returns.shape[0]): # Recorrer filas
for j in range(monthly returns.shape[l]): # Recorrer columnas
filtered returns.iloc[i, Jj] = monthly returns.iloc[i, Jj] *

estrategia factor short.iloc[i, 7J]

# Sumar los resultados filtrados por filas
returns 1 = filtered returns.sum(axis=1)

returns 1 = returns 1l.to frame (name='Sum')

# Crear un DataFrame para almacenar los resultados finales de la estrategia

factor strategy returns_short = pd.DataFrame (index=returns_1l.index,

columns=['"'Result'])

# Calcular los retornos ajustados por el numero de empresas

for 1 in range(len(returns 1)):

if No empresas.iloc[i, 0] == 0:
factor strategy returns short.iloc[i, 0] = 0
else:
factor strategy returns short.iloc[i, 0] = returns 1l.iloc[i,

No_ empresas.iloc[i, 0]

0]

/
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factor strategy returns short

long strategies = [base strategy returns long, factor strategy returns long]

short strategies = [returns, returns gold, bond 10yr,

base strategy returns short, factor strategy returns short]

# Optimizacién Moving Average
import warnings

import numpy as np

import pandas as pd

from math import sqgrt

warnings.filterwarnings ("ignore", category=RuntimeWarning)

# Variables iniciales
best sharpe ratio = 0
optimal moving avg period = 0
optimal size long = 0
optimal size short = 0
optimal long strategy = None
optimal short strategy = None
strategy return = 0.0

risk free rate = 0.00

long strategies = {
"base strategy returns long": base strategy returns long,

"factor strategy returns long": factor strategy returns long

short strategies = {
"returns": returns,

"returns gold": returns gold,
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"bond 10yr": bond 10yr,
"base strategy returns short": base strategy returns short,

"factor strategy returns short": factor strategy returns_ short

results list = []

# Parametros de tiempo
num months = len(prices sp)

time factor = 12

for moving avg period i in range (2, 13):
for size long i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for size short i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for long strategy in long strategies:

for short strategy in short strategies:

# Calcular la media mdévil

moving average =

prices sp.rolling(moving avg period i) .mean()

# Inicializar el DataFrame para las sefiales de la

estrategia
strategy returns = pd.DataFrame (index=prices sp.index)

strategy returns['SP500'] = 0

# Generar sefiales de compra (long) y venta (short)

strategy returns([prices sp >= moving average] =

size long i

strategy returns|[prices sp < moving average] = -

size short i

# Shift para evitar el look-ahead bias



posicién

'Strategy Returns']

'Strategy Returns']

strategy returns = strategy returns.shift (1)

# Inicializa una serie para los retornos de la estrategia

strategy returns['Strategy Returns'] = 0

# Calcular los retornos de la estrategia dependiendo de la

long str = long strategies[long strategy]
short str = short strategies[short strategy]

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] >= O,

= size long i * long str['Result']

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] < O,

= -size short i * short str['Result']

# Calcular el NAV de la estrategia

nav_strategy = (1 + strategy returns['Strategy
Returns']) .cumprod () .mul (100)
tot return = nav_strategy.iloc[-1] - 100

# Calcular los retornos anuales y la volatilidad

ann_return strategy = (nav_strategy.iloc[-1] / 100) **

(time factor / num months) - 1

ann_volatility = strategy returns['Strategy

Returns'].std() * sgrt(time factor)

ann_volatility

# Calcular el ratio de Sharpe

sharpe ratio = (ann_return strategy - risk free rate) /

# Calcular el Maximum Drawdown
running max = nav_strategy.cummax ()
drawdown = (nav_strategy - running max) / running max

max drawdown = drawdown.min() .item()
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# Calcular el Calmar Ratio

calmar ratio = ann return strategy / abs(max_drawdown)

results list.append([moving avg period i, size long i,
size short i, tot return, ann return strategy, ann volatility, sharpe ratio,

max drawdown, calmar ratio, long strategy, short strategyl)

# Actualizar los mejores resultados

if sharpe ratio > best sharpe ratio:
best sharpe ratio = sharpe ratio
optimal moving avg period = moving avg period i
optimal size long = size long i
optimal size short = size short i
optimal long strategy = long strategy
optimal short strategy = short strategy

strategy return = ann return strategy

# Crear un DataFrame con los resultados

results df = pd.DataFrame (results list, columns=['Moving Avg Period', 'Size
Long', 'Size Short', 'Total Return', 'Annual Return', 'Annual Volatility',

'Sharpe Ratio', 'Max DD', 'Calmar Ratio', 'Long Strategy', 'Short Strategy'l])

# Imprimir los resultados éptimos

print ("Optimal Moving Avg Period:", optimal moving avg period)
print ("Optimal Size Long:", optimal size long)

print ("Optimal Size Short:", optimal size short)

print ("Optimal Long Strategy:", optimal long strategy)

print ("Optimal Short Strategy:", optimal short strategy)

print ("Optimal Ann Return:", round(strategy return, 5))

print ("Best Sharpe Ratio:", round(best sharpe ratio, 5))

results df.sort values(by='Total Return', ascending=False)
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# Optimizacién Bandas de Bollinger
import warnings

import numpy as np

import pandas as pd

from math import sqgrt

warnings.filterwarnings ("ignore", category=RuntimeWarning)

# Variables iniciales

best sharpe ratio = 0
optimal moving avg period = 0
optimal size long = 0
optimal size short = 0
optimal long strategy = None
optimal short strategy = None
strategy return = 0.0

risk free rate = 0.00

long strategies = {
"base strategy returns long": base strategy returns long,

"factor strategy returns long": factor strategy returns long

short strategies = {
"returns": returns,
"returns gold": returns gold,
"bond 10yr": bond 10yr,
"base strategy returns short": base strategy returns short,

"factor strategy returns short": factor strategy returns short
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results list = []

# Pardmetros de tiempo
num months = len(prices sp)

time factor = 12

for time window length i in range (2, 13):
for size long i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for size short i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for size med i in np.arange(-1, 1.1, 0.1):
for long strategy in long strategies:

for short strategy in short strategies:

# Calcular la media moévil

df rolling volatility =

prices sp.rolling(time window length 1i).std()

df prices _mov_average =

prices sp.rolling(time window length i) .mean()

df upper Bollinger band = df prices mov_average +

df rolling volatility

df lower Bollinger band = df prices mov_average -

df rolling volatility

strategy returns = pd.DataFrame (index=prices sp.index)

# Generar sefiales de compra (long) y venta (short)

strategy returns|[prices sp['SP500'] >=
df upper Bollinger band['SP500']] = size long i

strategy returns|[prices sp['SP500'] <=
df lower Bollinger band['SP500']] = - size short i
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strategy returns|[ (prices sp['SP500'] >

df lower Bollinger band['SP500']) & (prices sp['SP500'] <

df upper Bollinger band['SP500'])] = size med i

posicién

'Strategy Returns']

'Strategy Returns']

# Shift para evitar el look-ahead bias

strategy returns = strategy returns.shift (1)

# Inicializa una serie para los retornos de la estrategia

strategy returns['SP500'] = 0

# Calcular los retornos de la estrategia dependiendo de la

long str = long strategies[long strategy]
short str = short strategies[short strategy]

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] >= O,

= size long i * long str['Result']

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] < O,

= -size short i * short str['Result']

# Calcular el NAV de la estrategia

nav_strategy = (1 + strategy returns['Strategy

Returns']) .cumprod() .mul (100)

tot return = nav_strategy.iloc[-1]

# Calcular los retornos anuales y la volatilidad

ann_return strategy = (nav_strategy.iloc[-1] + 100 / 100)

** (time_ factor / num months) - 1

ann_volatility = strategy returns['Strategy

Returns'].std() * sgrt(time factor)

ann_volatility

# Calcular el ratio de Sharpe

sharpe ratio = (ann_return strategy - risk free rate) /

119



# Calcular el Maximum Drawdown

running max = nav_strategy.cummax ()
drawdown = (nav_strategy - running max) / running max
max_drawdown = drawdown.min () .item()

# Calcular el Calmar Ratio

calmar ratio = ann return strategy / abs(max_drawdown)

results list.append([moving avg period i, size long i,

size short i, size med i, tot return, ann return strategy, ann volatility,

sharpe ratio, max drawdown, calmar ratio, long strategy, short strategy])

# Actualizar los mejores resultados

if sharpe ratio > best sharpe ratio:
best sharpe ratio = sharpe ratio
optimal moving avg period = moving avg period i
optimal size long = size long i
optimal size short = size short i
optimal long strategy = long strategy
optimal short strategy = short strategy

strategy return = ann return strategy

# Crear un DataFrame con los resultados

results df 2 = pd.DataFrame (results list, columns=['Moving Avg Period',6 'Size

Long', 'Size Short',

'Size Med' 'Total Return', 'Annual Return', 'Annual

Volatility', 'Sharpe Ratio', 'Max DD', 'Calmar Ratio', 'Long Strategy', 'Short

Strategy'])

# Imprimir los resultados dptimos

print ("Optimal Moving Avg Period:", optimal moving avg period)

print ("Optimal Size
print ("Optimal Size

print ("Optimal Long

Long:", optimal size long)
Short:", optimal size short)

Strategy:", optimal long strategy)
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print ("Optimal Short Strategy:", optimal short strategy)
print ("Optimal Ann Return:", round(strategy return, 5))

print ("Best Sharpe Ratio:", round(best sharpe ratio, 5))

results df 2

# Optimizacién Regla de Sahm
import warnings

import numpy as np

import pandas as pd

from math import sqgrt

warnings.filterwarnings ("ignore", category=RuntimeWarning)

# Variables iniciales
best sharpe ratio = 0
optimal moving avg period = 0
optimal size long = 0
optimal size short = 0
optimal long strategy = None
optimal short strategy = None
strategy return = 0.0

risk free rate = 0.00

long strategies = {

"base strategy returns long": base strategy returns long,

"factor strategy returns long": factor strategy returns long

short strategies = {

"returns": returns,
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"returns gold": returns gold,
"bond 10yr": bond 10yr,
"base strategy returns short": base strategy returns short,

"factor strategy returns short": factor strategy returns short

results list = []

# Parametros de tiempo
num months = len(prices_sp)

time factor = 12

for size long i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for size short i in np.arange(0.1, 1.1, 0.1):
for long strategy in long strategies:

for short strategy in short strategies:

strategy returns = pd.DataFrame (index=prices sp.index)

# Generar sefiales de compra (long) y venta (short)
strategy returns[sahm data['Strategy'] == 1] = size long i

strategy returns[sahm data['Strategy'] == -1] = -size short i

# Shift para evitar el look-ahead bias

strategy returns = strategy returns.shift (1)

# Inicializa una serie para los retornos de la estrategia

strategy returns['SP500'] = 0

# Calcular los retornos de la estrategia dependiendo de la

posicidn
long str = long strategies[long strategy]
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short str = short strategies[short strategy]

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] >= 0, 'Strategy

Returns'] = size long i * long str['Result']

strategy returns.loc[strategy returns['SP500'] < 0, 'Strategy

Returns'] = -size short i * short str['Result']

# Calcular el NAV de la estrategia

nav_strategy = (1 + strategy returns['Strategy
Returns']) .cumprod () .mul (100)
tot return = nav_strategy.iloc[-1] - 100

# Calcular los retornos anuales y la volatilidad

ann_return strategy = (nav_strategy.iloc[-1] / 100) **

(time factor / num months) - 1

ann_volatility = strategy returns['Strategy Returns'].std() *

sqgrt (time factor)

# Calcular el ratio de Sharpe

sharpe ratio = (ann return strategy - risk free rate) /

ann_volatility

# Calcular el Maximum Drawdown
running max = nav_strategy.cummax ()
drawdown = (nav_strategy - running max) / running max

max drawdown = drawdown.min () .item()

# Calcular el Calmar Ratio

calmar ratio = ann return strategy / abs(max_drawdown)

results list.append([moving avg period i, size long i,
size short i, tot return, ann return strategy, ann volatility, sharpe ratio,

max drawdown, calmar ratio, long strategy, short strategy])
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# Actualizar los mejores resultados

if sharpe ratio > best sharpe ratio:
best sharpe ratio = sharpe ratio
optimal moving avg period = moving avg period i
optimal size long = size long i
optimal size short = size short i
optimal long strategy = long strategy
optimal short strategy = short strategy

strategy return = ann return strategy

# Crear un DataFrame con los resultados

results df 3 = pd.DataFrame(results list, columns=['Moving Avg Period', 'Size
Long', 'Size Short', 'Total Return', 'Annual Return', 'Annual Volatility',

'Sharpe Ratio', 'Max DD', 'Calmar Ratio', 'Long Strategy', 'Short Strategy'l])

# Imprimir los resultados éptimos

print ("Optimal Moving Avg Period:", optimal moving avg period)
print ("Optimal Size Long:", optimal size long)

print ("Optimal Size Short:", optimal size short)

print ("Optimal Long Strategy:", optimal long strategy)

print ("Optimal Short Strategy:", optimal short strategy)

print ("Optimal Ann Return:", round(strategy return, 5))

print ("Best Sharpe Ratio:", round(best sharpe ratio, 5))

results df 3
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