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Resumen

Este articulo muestra como separar los sesgos de sentimiento de las expectativas racionales mejora significativamente la consis-
tenciay precision de las estimaciones probabilisticas. Utilizando datos desde 1994 a 2017, analizamos 15 modelos estocasticos con
diferentes preferencias de riesgo y, en todos los casos, se observa que nuestro ajuste de sentimiento mejora sustancialmente la
capacidad de prediccion de los modelos tradicionales. Nuestros resultados son robustos ante diferentes métodos de evaluacién,
hipétesis de preferencia de riesgo y calibraciones de sentimiento, demostrando que los ajustes de sentimiento se pueden utilizar
de manera eficaz para pronosticar la evolucién del precio de los activos. Nuestros analisis adicionales confirman que las funciones
de densidad representativas del mundo real generan mejoras respecto a densidades recalibradas conforme a errores pasados e
incrementan la capacidad predictiva de los modelos en los que la aversidn al riesgo se estima de forma dinamica a partir de los
precios de las opciones.

Palabras clave: Sentimiento, prondsticos de densidad, kernel de precios, datos de opciones, finanzas conductuales.

Clasificacién JEL: C14,C52,C53,G12,G13.

Documento de Trabajo
N.c73
26 de noviembre de 2020

1 Autor para correspondencia. Comisién Nacional del Mercado de Valores (CNMV), Edison 4, 28006 Madrid, Espafia, y Universidad Nacional de
Educacion a Distancia (UNED), Bravo Murillo 38, Madrid, Espafa. Correo electrénico: rcayala@cnmv.es . El autor agradece los Utiles comenta-
rios de Javier Ojea.


mailto:rcayala%40cnmv.es?subject=

La Comision Nacional del Mercado de Valores publica este Documento de Trabajo con el objetivo
de facilitar la difusién de estudios que contribuyan al mejor conocimiento de los mercados de

valores y su regulacion.

Las opiniones expresadas en este Documento de Trabajo reflejan exclusivamente el criterio de los

autores y no deben ser atribuidas a la Comision Nacional del Mercado de Valores.

Esta publicacién, como la mayoria de las elaboradas por la Comisién Nacional del Mercado de

Valores, esta disponible en el sitio web www.cnmv.es.

© CNMV. Se autoriza la reproducciéon de los contenidos de esta publicacién siempre que se

mencione su procedencia.

ISSN (edicidn electronica): 1988-2025

Edicién y maquetacion: Calamo y Cran



indice

1 Introduccién 7
2 Estimacion de densidades del mundo real 1
2.1 Densidades neutrales al riesgo 11
2.2 Densidades ajustadas al riesgo 13
23  Densidades del mundo real 14
24  Ejemplo practico 16
3 Medicion de los efectos del sentimiento 19
3.1 Optimismo de los inversores 19
3.2  Exceso de confianza 20
3.3  Sentimiento de cola 21
4 Datos y calibracion 23
4.1 Datos de opciones 23
4.2 Tipos de interés y dividendos 24
4.3  Datos de sentimiento 24
44  Calibracién de densidades tradicionales 25
5 Evaluacion de prondsticos 27
5.1  Puntuacion logaritmica 27
5.2 Puntuacion de rango de probabilidad continuo 27
53  Pruebas de bondad de ajuste 28
5.4  Puntuacion de prondstico integrado 29
6 Resultados empiricos 31
6.1 Ajustes de sentimiento 31
6.2  Puntuacién de prondstico integrado 33
6.3  Comparaciones de probabilidad logaritmica 35
6.4  Comparaciones de CRPS 36
6.5  Consistencia estadistica 37
6.6  Andlisis de robustez 38
7 Conclusion 43
8 Referencias 45







1 Introduccion

Los modelos de fijacién de precios de los activos han evolucionado bajo los paradig-
mas de eficiencia del mercado y expectativas racionales. Sin embargo, desde los
trabajos pioneros de Keynes (1936), cada vez hay mas pruebas de que los inversores
cometen errores de comportamiento sistematicos que se manifiestan a través de los
precios de los activos'.

Contribuimos a la literatura mediante el desarrollo de un marco prospectivo para
medir el sentimiento de los inversores y cuantificar sus efectos. Metodol6gicamente,
partimos de las distribuciones neutrales al riesgo obtenidas a partir de las referen-
cias mas comunes en economia financiera, incluidos los modelos de volatilidad esto-
céstica, saltos discontinuos y densidades no paramétricas. Todas las predicciones
neutrales al riesgo se ajustan para incorporar las preferencias de riesgo de los inver-
sores a través de varias formulas de utilidad.

A continuacion, estimamos la funciéon de sentimiento que resume los sesgos de los
inversores en areas especificas de la distribucion del rendimiento. De acuerdo con
Cochrane (2005) y Shefrin (2008), analizamos el impacto de los sesgos de comporta-
miento a través del factor de descuento estocastico (SDF, por sus siglas en inglés). El
SDF o kernel de precios es la piedra angular de la fijacién de precios de los activos e
incorpora las preferencias y creencias de los inversores sobre los rendimientos futu-
ros. En las finanzas tradicionales, el SDF debe ser moné6tonamente decreciente para
reflejar la utilidad marginal decreciente en términos de riqueza. Sin embargo, los
analisis empiricos muestran que el SDF presenta, en contra de lo esperado, una par-
te de pendiente ascendente, lo que da lugar al rompecabezas del kernel de precios
(véanse Ait-Sahalia y Lo, 2000; Jackwerth, 2000; y Rosenberg y Engle, 2002%).

Cuando el SDF se expande para incorporar efectos de sentimiento, el kernel de pre-
cios abarca en conjunto el descuento de tiempo, las preferencias de riesgo y los ses-
gos de comportamiento. Si bien los dos primeros son ampliamente conocidos en el
ambito financiero, el componente de comportamiento del SDF representa el cambio
de medida necesario para incorporar el sentimiento de los inversores en diferentes
areas del prondstico probabilistico. De acuerdo con Barone-Adesi et al. (2017), plan-
teamos tres posibles errores inducidos por el sentimiento: optimismo excesivo, que
genera sesgos en los rendimientos promedios; exceso de confianza, que afecta a las
predicciones sobre volatilidad, y sentimiento de cola, que estéd relacionado con ex-
pectativas de cola no racionales.

1 Véanse, entre otros: De Long et al. (1990), Bollen y Whaley (2004), Constantinides et al. (2009), Baker y
Wurgler (2007), Baker y Wurgler (2006), Han (2008), Yan (2010), Stambaugh et al. (2012) y Da et al. (2015).

2 Para conocer un estudio completo del rompecabezas del kernel de precios, véase Cuesdeanu y Jackwerth
(2018).
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Calibramos nuestra funcién de sentimiento utilizando datos simples basados en el
mercado. El optimismo de los inversores se deriva de cambios en las volatilidades
implicitas: el exceso de confianza se mide por aproximacién mediante cambios en
los volimenes de negociacion y el sentimiento de cola se obtiene de la asimetria
en la distribucién neutral al riesgo. Todos los sesgos de los inversores se agregan
después en una funcién de sentimiento ex ante que se utiliza para transformar los
prondsticos ajustados al riesgo en densidades del mundo real. Para medir el impacto
de los efectos del sentimiento, consideramos dos calibraciones alternativas: una es-
pecificacion de bajo impacto y otra de alto impacto.

A continuacioén, examinamos el resultado fuera de la muestra de todos los prondsti-
cos de densidad. La precision de cada modelo se analiza mediante la puntuacion de
probabilidad logaritmica, los errores de pronéstico se evalian en términos de la
puntuaciéon de rango de probabilidad continuo (CRPS, por sus siglas en inglés)
y la consistencia estadistica se mide con las pruebas de Berkowitz, Jarque-Bera y
Kolmogorov-Smirnov. Finalmente, resumimos todas las métricas de pronéstico en
una Unica clasificaciéon utilizando la puntuacién de pronoéstico integrado (IFS, por

sus siglas en inglés).

Nuestros resultados son sorprendentes. Analizamos 15 modelos estocasticos y com-
binaciones de preferencias de riesgo y, en todos los casos posibles, una simple co-
rreccién de comportamiento genera ganancias de prondstico sustanciales. En parti-
cular, la mejora generada por nuestra transformacion del mundo real es robusta en
todos los métodos de evaluacion, hipotesis de preferencia de riesgo y calibraciones
de sentimiento, lo que demuestra que los efectos de sentimiento pueden utilizarse de

manera efectiva para pronosticar precios futuros.

También realizamos dos pruebas adicionales. Primero, demostramos que nuestras
densidades del mundo real superan los prondsticos no paramétricos que han sido
recalibrados para evitar errores pasados. En segundo lugar, mostramos que las co-
rrecciones de comportamiento también mejoran el poder explicativo de las predic-
ciones de densidad en las que la aversion al riesgo se estima dinamicamente a partir

de los precios de las opciones.

Novedad e investigacion relacionada

En comparacién con la literatura existente, la novedad de nuestro enfoque es cua-

druple:

i)  El método tradicional para calcular el SDF compara un prondstico retrospecti-
vo con una densidad neutral al riesgo (RND, por sus siglas en inglés) prospec-
tiva, cuestionando si el rompecabezas del kernel de precios podria deberse a
expectativas desalineadas®. Si bien varios articulos abordan este desajuste de

informacion®, somos los primeros en estimar el kernel de precios en el mundo

3 Véanse Browny Jackwerth (2012), Beare y Schmidt (2016), Beare (2011), Carr y Wu (2003), Grith, Hardle, y
Kratschmer (2017) y Yatchew y Hérdle (2006).
4 Véanse Linn etal. (2018), Cuesdeanu y Jackwerth (2018) y Sala et al. (2016).
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ii)

iii)

iv)

real, incluidas las preferencias de riesgo y los efectos de comportamiento, en
un marco prospectivo consistente.

Estudios anteriores atribuyen indirectamente al sentimiento todas las desvia-
ciones entre un kernel tradicional y el SDF empirico. Este enfoque, aunque di-
recto, no considera si tales diferencias son causadas por sentimientos u otras
especificaciones erréneas del modelo. Alternativamente, desarrollamos un mé-
todo de estimacion directa que genera el SDF conductual utilizando datos sim-
ples basados en el mercado.

Los efectos del sentimiento se analizan normalmente en un marco de media-
varianza. No obstante, es bien sabido que tanto la rentabilidad de los activos
como las creencias de los inversores presentan caracteristicas anormales. A fin
de examinar de forma exhaustiva como se manifiesta el sentimiento en las
predicciones de densidad, consideramos el impacto de los sesgos de los inver-
sores en toda la distribucion del prondstico, incorporando caracteristicas no
gaussianas: i) en el nivel de estimaciéon de RND, ii) en el célculo del SDF con-
ductual y iii) en el marco de evaluacién de densidad.

Aunque varios investigadores estudian como mejorar la capacidad de pronds-
tico de las RND, los ajustes propuestos generalmente se calibran dentro de la
muestra®. Por el contrario, nuestras estimaciones de comportamiento se obtie-
nen siempre fuera de la muestra, respetando las condiciones del mundo real al
utilizar solo la informacién conocida por los inversores en cada fecha de pro-
nostico.

5

Véanse Bliss y Panigirtzoglou (2004), Liu et al. (2007), Kang y Kim (2006) y Alonso et al. (2009).
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2 Estimacion de densidades del mundo real

Estimamos las probabilidades del mundo real mediante un proceso en 3 fases. Pri-
mero, comenzamos con las RND obtenidas de una muestra transversal de los pre-
cios de las opciones. A continuacion, las distribuciones neutrales al riesgo se ajustan
para incorporar las preferencias de riesgo de los inversores a través de varias formu-
las de utilidad. Finalmente, desarrollamos un marco prospectivo para medir el sen-
timiento de los inversores y cuantificar sus efectos.

Cada vez mas publicaciones muestran que las distribuciones implicitas en las opcio-
nes, incluso sin ajustes de riesgo, superan a los pronésticos histéricos en contenido
informativo®. Partiendo de esta idea, examinamos si la capacidad predictiva de las
RND se puede mejorar ain mas teniendo en cuenta dos atributos de los inversores

del mundo real que se manifiestan en los precios de los activos:

. Preferencias de riesgo: Distintos articulos empiricos demuestran que cuando
las RND se ajustan para incluir las preferencias de riesgo de los inversores, su
poder explicativo aumenta’.

. Sesgos de comportamiento: Los precios de las opciones reflejan puntos de
vista personalizados sobre areas especificas de la distribucién de rendimientos,
por lo que son propensos a atraer operaciones sentimentales. Si aceptamos que
las opciones se ven afectadas por el sentimiento, se deduce que los pronésticos
implicitos en las opciones deben ajustarse adecuadamente para separar los ses-
gos de los inversores de las expectativas fundamentales.

2.1 Densidades neutrales al riesgo

Partimos de los prondsticos neutrales al riesgo obtenidos a partir de las referencias
mas habituales en finanzas. Nuestra primera densidad se obtiene del modelo lognor-
mal de Black-Scholes-Merton (LN). En segundo lugar, consideramos la dindmica de
volatilidad estocéstica de Heston (1993):

dF, = [V, Faw, (1)
v, =a(V ~V)di+nv,aw,, (2)

6  Véanse los estudios exhaustivos de Christoffersen et al. (2013) y Poon y Granger (2003) o, mas reciente-
mente, de Barone-Adesi et al. (2018) y Criséstomo y Couso (2018). Figlewski (2018) presenta una revision
sobre el uso de RND.

7  Véanse, entre otros, Bliss y Panigirtzoglou (2004), Shackleton et al. (2010), Kostakis et al. (2011), Heg y
Tsiaras (2011) y DeMiguel et al. (2013).

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales
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donde F; es el precio a plazo en la fecha ¢, V, y V' representan respectivamente la
varianza instantanea y a largo plazo, a es la velocidad de reversion a la media de
la varianza, 17 es la volatilidad del proceso de varianza y dW,, y dW,, son dos
procesos de Wiener correlacionados. A continuacion, complementamos’ la volatili-
dad estocéstica de Heston en (2) con saltos discontinuos, obteniendo el modelo de
Bates (1996):

dF, = \[V.EdW " + J FdN, - A Fdt (3)

donde N, es un proceso de Poisson con intensidad 4 y J, son saltos lognormales
con media 4, y desviacion tipica v,. En cuarto lugar, consideramos el proceso de
varianza gamma (VG) (Madan, Carr y Chang, 1998), que combina saltos de precios

pequenos y grandes a través de la dindmica:

FE

= F;e/lT+H(T;0',v,9)

1 oy
A= n(=6v==7) (4)

H(t,0,v,0)=0G(1;v)+0G(T;v)W,

donde G(t;Vv)es una distribucién Gamma; ¢, v y 0 controlan la volatilidad, asime-
tria y curtosis de la distribucién, y 7 representa el tiempo entre la fecha de observa-
cion t y el horizonte de pronoéstico 7.

Las distribuciones neutrales al riesgo para todos los procesos estocasticos se obtie-
nen mediante la inversion de sus funciones caracteristicas. Heston (1993) y Bakshi
y Madan (2000) demuestran que la funcién de distribucién acumulada (CDF, por sus
siglas en inglés) de un proceso estocastico F, se puede obtener como:

e*iwln(k)wln . (W) dw
iw (5)

1 1=
CDF, (k)=~+— Re
r(k) 2 mwdo
donde ¥, £, (W) denota la funcion caracteristica de In(F,), Re[] es el operador real
y k son los precios de ejercicio®.

Por dltimo, empleamos la aplicacién de Malz (2014) de la férmula de Breeden-
Litzenberger (1978) (BLMALZ). El enfoque de Malz genera una funcién de volatili-
dad implicita utilizando interpolaciones con splines cuibicos en todas las volatilida-
des implicitas disponibles y una extrapolacién plana en los extremos. Para cada
fecha de prondstico, la funcion de volatilidad implicita se emplea para calcular un
continuo de precios de las opciones de compra C(k,7), que se diferencia numérica-
mente para obtener la CDF que replica los precios de las opciones:

el A A
CDFT(k)z1+e’ Z[C(k—E,T)—C(k+E,T)j| (6)

donde A denota el tamano de paso para la diferenciacion finita.

8  Véase Crisdstomo (2014, 2017) para mas detalles.
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2.2 Densidades ajustadas al riesgo

A continuacién, examinamos como se pueden ajustar las RND para incorporar las
preferencias de riesgo de los inversores. De acuerdo con Cochrane (2005), el valor
actual de cualquier activo P, se puede calcular como la expectativa de flujos de efec-
tivo futuros, minorados por el SDF.

B=E, |:mTZT:| (7)

donde E, es la expectativa segtin la medida representativa del inversor, z, son los
pagos que dependen del estado y m2, es el kernel de precios que resume las prefe-
rencias y creencias de los inversores. Expresada en forma integral, la ecuacion de
fijacion de precios se convierte en:

B=] m Gz o) f, (o), (8)

donde f; (x;) representa la funcion de densidad de probabilidad de los precios fu-
turos de los activos x;. Con todo, dado que f ain no incluye el impacto de las
preferencias de los inversores, que estan integradas en m,, estas probabilidades no
pueden considerarse representativas de las expectativas de los inversores sobre los
precios futuros.

En un mundo neutral al riesgo, las preferencias de los inversores reflejan tinicamen-

te el descuento del tiempo. Por lo tanto, el kernel de precios es simplemente

Q_

my =e "y, al sustituir en (8), el valor de cualquier activo se convierte en:

R=e" _[R 2 () £, (e el (9)

donde ftQ (x;) representa la funcién de densidad neutral al riesgo calculada en ¢ y
con horizonte de pronéstico 7. Ya que m}Q contiene solo el factor de descuento, que
no varia entre los estados de riqueza, el SDF neutral al riesgo no modifica las proba-

bilidades genéricas en (8) y, por lo tanto, ftQ =f.

En cambio, en una economia ajustada al riesgo, los inversores racionales muestran
aversion al riesgo, atribuyendo una utilidad marginal decreciente a los pagos recibi-
dos en estados de mayor riqueza. Liu et al. (2007) demuestran que el kernel de pre-
cios para los inversores con aversion al riesgo es proporcional a su utilidad marginal

RA

y esta dado por m," = e”""u'(x,). Por consiguiente, la ecuacion de fijacion de precios

se convierte en:

F=e'" '[R 20 (e ) 1 e ' G (10)

Al comparar (9) y (10), se deduce que para que las economias neutrales al riesgo y
ajustadas al riesgo generen el mismo precio de mercado, la densidad ajustada al
riesgo £ debe ser igual a f%/y'. Sin embargo, Bliss y Panigirtzoglou (2004)
apuntan que la transformacién de probabilidades neutrales al riesgo a probabilida-
des ajustadas al riesgo presenta no linealidades y, por lo tanto, debe emplearse el
factor de escala Jj sz(y) /u'(y)dy para asegurar la integracion a la unidad. En

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales
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consecuencia, a partir de cualquier RND, las probabilidades ajustadas al riesgo se
pueden obtener como:

£ ) u'(x,)
[RAGEAR (11)

1) =

En particular, para los inversores que presentan una utilidad de potencia con aver-
sion al riesgo relativa constante (CRRA, por sus siglas en inglés),

1—
Ly -y

*r si Y20y #1

CRRA
u () =
! Inx si y=1 (12)

T

donde ¥ denota el coeficiente de aversion al riesgo relativa. La utilidad CRRA mar-
ginal es entonces u'=x,7 y el kernel de precios pasa a ser my < = "x;". Por

tanto, la densidad ajustada al riesgo ftCRRA es:
fCRRA()C )= x;f;‘Q(xT)
‘ T -
[ 12 (13)

. . RRA _ -r
Ademas, cuando y =0, el kernel de precios de CRRA es mg =e¢ "'y, por tanto, la
herramienta CRRA contiene como caso especial una economia en la que los inverso-

res son neutrales al riesgo.

2.3 Densidades del mundo real

A continuacién, nos planteamos cémo incorporar el sentimiento de los inversores
en el marco del SDF. Con vistas a examinar de manera integral el impacto de los
efectos del comportamiento en diferentes areas de la distribucion de los rendimien-
tos, agregamos tres errores inducidos por el sentimiento: optimismo excesivo, que
se relaciona con sesgos en los rendimientos promedios; exceso de confianza,
que conduce a errores en las predicciones sobre volatilidad, y sentimiento de cola, que
esta vinculado a expectativas de cola no racionales.

2.3.1 Optimismo y exceso de confianza de los inversores

Para cualquier pronéstico de densidad f, (x,), la transformacién del comporta-
miento debida al optimismo y al exceso de confianza de los inversores se puede ob-
tener mediante una correspondencia lineal de los valores originales x, con los valo-
res ajustados X,

;CT = 01,1 + )?Tez,t + (1 - 92,z)lu)(T (14)

donde 6, y 6, indican, respectivamente, la ubicacion y los parametros de cambio
de escala. Esta transformacion cambia la media y la desviacion tipica del prondstico

Comisién Nacional del Mercado de Valores



tradicional a los valores ajustados 4= p1+6, y 6 =0 6,, proporcionando una forma
flexible de ajustar las predicciones de densidad’.

Cuando los precios de mercado se ven determinados por inversores pesimistas, las
densidades basadas en el mercado reflejan un sesgo a la baja en los rendimientos
promedios; por ello, realizamos un ajuste de comportamiento 6, >0 que cambia la
masa de probabilidad hacia resultados mas favorables. Por el contrario, cuando los
precios se rigen por inversores optimistas, los prondsticos tradicionales se corrigen
mediante un cambio de comportamiento 6, <0 que desplaza la distribucion impli-
cita en el mercado hacia la izquierda, reduciendo la media.

De manera similar, cuando los precios estan motivados por inversores con poca
confianza, los pronédsticos implicitos en el mercado incluyen una dispersion excesi-
va 'y, por lo tanto, una correccién de comportamiento 6, <1 reduce la volatilidad de
la distribucién. Por el contrario, si los precios vienen determinados por inversores
con un exceso de confianza, un ajuste 6, >1 aumenta la volatilidad del pronéstico
implicito en el mercado.

Después de la transformacion del comportamiento, el kernel de precios de media-
varianza (mv) my;" se obtiene como:

RA
m™ = ft (xT)
T my
£ (x,) (15)
donde ftRA(xT) representa la densidad ajustada al riesgo y /" (x,) es la distribu-
cion conductual obtenida mediante el desplazamiento media-varianza.

2.3.2 Sentimiento de cola

Para tener en cuenta los sesgos en las expectativas de cola, empleamos un ajuste
simple que desplaza progresivamente la masa de probabilidad de la cola izquierda a
la derecha, o viceversa. Si denominamos (&) y ¢(1 - ) a los cuantiles que definen
respectivamente las colas izquierda y derecha, obtenemos el kernel de precios con
cambio de colas m’; como

PO para x,e(—eog(a))

m* =1 1 para x €[q(a).q(1-a)]

e—ﬂ_‘(.\'f —g(1-a)

(16)
) para X, €(g(1-a).)

donde 0, controla el sentido y la intensidad del cambio de cola. Cuando los precios
de mercado incluyen un miedo excesivo a la cola izquierda, los inversores

9  Un SDF con pendiente descendente desplaza la masa de probabilidad de izquierda a derecha, lo que
genera una transformacion similar a una variacion de media ascendente. Del mismo modo, un kernel de
precios en forma de U desplaza la probabilidad de las colas al centro, lo que produce un movimiento
de volatilidad que parece descendente. Sin embargo, para los distintos modelos utilizados en este estu-
dio, no existe un SDF simple que pueda generar un desplazamiento de media-varianza habitual.

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales
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sobrevaloran los eventos de la cola izquierda en comparacion con la cola derecha;
por ello, una transformacién de comportamiento 6, >0 desplaza progresivamente
la probabilidad de la cola izquierda a la derecha. Por el contrario, si el inversor mues-
tra euforia con la cola derecha, un ajuste 6, <0 aumenta la gravedad de la cola iz-
quierda, reduciendo la cola derecha. La loglinealidad de mj garantiza que todas las
probabilidades ajustadas a la cola contintian siendo positivas incluso para valores
extremos del dominio de densidad.

2.3.3 Funcién de sentimiento y SDF del mundo real

La funci6n de sentimiento P'(x,.) resume las correcciones de comportamiento nece-
sarias para transformar los prondsticos ajustados al riesgo en densidades del mundo
real. En términos de SDF, el efecto agregado del optimismo de los inversores, el ex-
ceso de confianza de los inversores y el sentimiento de cola se obtiene como:
_omv_ s
W) =my my (17)
En consecuencia, el kernel de precios del mundo real m;fW, que refleja el impacto
acumulado del sentimiento de los inversores y sus preferencias de riesgo, viene

dado por:
me =e "u'(x;)¥(x,) (18)

Intuitivamente, un SDF del mundo real de 1,2 para una rentabilidad ex post x;. in-
dica que el pronostico tradicional sobreestima la probabilidad de X; por un factor
de 1,2/¢7"". Mas formalmente, siguiendo las ecuaciones (9) a (11), la densidad del
mundo real se puede obtener a partir de una RND inicial ftQ, una utilidad marginal
u' y una funcién de sentimiento ¥ como:

S o) e )W)
AL IO (19)

ftRW(xT):

donde el factor de escala JW ftQ(y) /u'(y)¥(y)dy se utiliza para asegurar la integra-
cién a la unidad. °

2.4 Ejemplo practico

La funcioén de sentimiento ¥(x,) proporciona una forma flexible de transformar las
predicciones tradicionales en predicciones del mundo real. El grafico 1 muestra tres
densidades del mundo real que se han obtenido con diferentes calibraciones de la
tupla de sentimiento {91 ,92,93}. En todos los casos, la densidad inicial es lognormal
y las preferencias de riesgo de los inversores se modelan a través de una utilidad
CRRA con y =2.
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De las distribuciones tradicionales a las del mundo real GRAFICO 1

A) Density predictions —e—em Risk-neutral —— CRRA ——— Real-world
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Notas: Los graficos 1.a a 1.c muestran la transformacion de distribuciones neutrales al riesgo a distribuciones
ajustadas al riesgo y del mundo real. Los gréficos 1.d a 1.c muestran los kernels de precios utilizados en cada
transformacion. Las densidades de CRRA y del mundo real se obtienen dividiendo la RND respectivamente
entre los kernels de precios de CRRA y del mundo real (excluyendo el factor de descuento e’"). Alternativa-
mente, las densidades del mundo real también pueden obtenerse dividiendo la densidad de CRRA entre el
SDF de comportamiento. El kernel de CRRA es m;RRA =e"”

m™ = ef"rx;y‘l"(xr ), donde ‘{’(xT) representa el SDF de comportamiento o la funcion de sentimiento. Los

Y
x."y el kernel del mundo real es

T
parametros de sentimiento utilizados en la transformacion {91,02 y 01} se indican encima de cada gréfico.

El grafico 1.a muestra una caracterizaciéon que es representativa del miedo de los
inversores. Los precios del mercado estan determinados por inversores pesimistas y
con poca confianza que sobrevaloran la cola izquierda. En consecuencia, nuestra
correccion de sentimiento desplaza la masa de probabilidad hacia resultados mas
positivos (6, >0 ), reduce la volatilidad de la distribucion (6, < 1)y aumenta la cola
derecha (6, >0 ), generando una densidad del mundo real que se concentra en tor-
no a resultados mas favorables.

Por el contrario, el grafico 1.b presenta un pronoéstico inicial que se caracteriza por
la complacencia del inversor. Los precios de los activos vienen motivados por inver-
sores optimistas y con exceso de confianza que asignan bajas probabilidades a la
cola izquierda. En consecuencia, la densidad conductual se desplaza hacia la izquier-
da (6, <0 ), presenta una mayor dispersion general (6, >1) y muestra una cola iz-
quierda incrementada (6, <0 ).

Por ultimo, la distribucién implicita en el mercado del gréafico 1.c esta causada por
una combinacién de inversores optimistas y con exceso de confianza, que asignan
demasiada probabilidad a la cola izquierda. Después de la correccién del sentimien-
to, la densidad del mundo real muestra una mayor dispersion (6, >1) y mayores
probabilidades en el extremo derecho de la distribucion (6, >0 y 6, >0 ). Por el
contrario, los efectos del exceso de confianza y el miedo a la cola izquierda se com-
pensan parcialmente hacia el lado izquierdo, reduciendo el impacto del cambio de
comportamiento.

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales

17



18

Los kernels de precios utilizados en cada transformacion se muestran en los graficos
1.d a 1.f. En primer lugar, todos los prondsticos neutrales al riesgo se ajustan para
incorporar las preferencias de riesgo de los inversores a través del kernel de CRRA.
Intuitivamente, para valores SDF por encima (por debajo) de 1, la densidad inicial
sobreestima (subestima) las probabilidades ajustadas al riesgo. Por lo tanto, el kernel
de CRRA mondétonamente decreciente desplaza la probabilidad hacia resultados
mas favorables, lo que genera una transformacién que se asemeja a un cambio de
media ascendente.

Las densidades ajustadas al riesgo se transforman en prondésticos del mundo real
utilizando el SDF de comportamiento calculado a través de los parametros calibra-
dos {91,92 y 93} . En el grafico 1.d, el exceso de confianza es el principal impulsor
de la funcion de sentimiento en forma de U. Sin embargo, la pendiente del kernel de
precios es mayor hacia el lado izquierdo. La asimetria puede explicarse por las co-
rrecciones por el pesimismo de los inversores y el miedo a la cola izquierda, que
aleja la probabilidad de los resultados negativos, lo que desencadena un mayor
aumento del SDF. Por el contrario, la correccién por exceso de confianza compensa
parcialmente las ganancias derivadas del pesimismo de los inversores y el miedo a
la cola izquierda hacia el lado derecho, lo que limita el aumento del kernel de precios.

En el grafico 1.e, la falta de confianza de los inversores produce un SDF de compor-
tamiento normalmente en forma de U invertida. En este caso, las correcciones por el
optimismo y la euforia con la cola derecha desplazan la masa de probabilidad de
resultados positivos a negativos, lo que conlleva una mayor disminucién de SDF en
la cola izquierda. El efecto combinado genera una funcién de sentimiento que se
contrae rapidamente hacia el extremo izquierdo de la distribucion, se mantiene por
encima de 1 para resultados moderadamente positivos y vuelve a disminuir lenta-
mente hacia la cola derecha.

Por altimo, en el grafico 1., la combinacién de pesimismo de los inversores, exceso
de confianza y miedo a la cola izquierda genera una funcién de sentimiento oscilan-
te que se asemeja al SDF de comportamiento en Shefrin (2008). E1 SDF de compor-
tamiento es por regla general descendiente, pero presenta una parte con pendiente
ascendente cerca del centro de la distribucién, lo que reproduce el rompecabezas del
kernel de precios. E1 SDF decreciente esta determinado por el pesimismo de los in-
versores y el miedo a la cola izquierda, que, en ambos casos, desplazan las probabi-
lidades hacia precios mas favorables. Por el contrario, la correccion por exceso de
confianza reduce la probabilidad en el centro de la distribucién, aumentando el
kernel de precios en esta region y generando una seccion con pendiente ascendente
en la funciéon de sentimiento.

Comisién Nacional del Mercado de Valores



3 Medicion de los efectos del sentimiento

Un problema para los investigadores es que el sentimiento de los inversores no es
directamente observable. Los efectos del sentimiento se manifiestan a través de los
precios de los activos, pero no existe consenso sobre qué metodologia y variables se
deben usar para separar el sentimiento de las expectativas fundamentales. Entre las
posibles opciones, nuestro enfoque para medir el sentimiento de los inversores es
triple:

Primero, obtenemos nuestras aproximaciones al sentimiento directamente de la ac-
tividad del mercado. La razén subyacente es que es la actividad cotidiana de los
participantes en el mercado la que afecta a los precios de los activos y genera sesgos
en las expectativas del mercado. A diferencia de las encuestas a inversores o las re-
des sociales, los datos basados en el mercado se derivan de las decisiones tomadas
por inversores activos que negocian en ese momento en los mercados. Ademas, el
aumento de la negociacién algoritmica da mayor relevancia al uso de datos basados
en el mercado, ya que este tipo de negociacion representa una parte del mercado
cada vez mayor, aunque rara vez aparece en las encuestas o las redes sociales.

En segundo lugar, estimamos los efectos del comportamiento utilizando datos pros-
pectivos que se actualizan a diario. Esto contrasta con el uso de aproximaciones que
se calculan con una frecuencia baja o se publican con retraso durante el periodo de
medicién, por lo que presentan retardos y una capacidad limitada para capturar los
cambios diarios en las creencias de los inversores.

En tercer lugar, la investigacion empirica sugiere que los sesgos de comportamiento
se manifiestan en los precios de los activos particularmente durante los periodos de
alta confianza'®. Las fases en las que el sentimiento se intensifica atraen a mas agen-
tes no informados, lo que aumenta la proporcién de operaciones inducidas por el
sentimiento y socava la eficiencia del mercado. Por lo tanto, en lugar de corregir las
predicciones de densidad en todas las fechas posibles, nuestro marco vincula espe-
cificamente las anomalias en la fijacion de precios con los periodos de alta confianza.

3.1 Optimismo de los inversores

Nuestra aproximacion para el optimismo de los inversores se deriva de la volatilidad
implicita extraida de los precios de las opciones. Cuando los inversores son pesimis-
tas sobre la rentabilidad futura, aumentan la demanda de valores de cobertura, lo

10  Aligual que Bondt et al. (2015), no afirmamos que la eficiencia del mercado esté rota, tan solo que pue-
de romperse. Los estudios que vinculan periodos de alta confianza y anomalias en la fijacion de precios
incluyen, entre otros: Yu'y Yuan (2011), Stambaugh et al. (2012), Shen et al. (2017), Lin et al. (2018).

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales

19



20

que incrementa las volatilidades implicitas. Empiricamente, varios articulos mues-
tran que la volatilidad implicita es un indicador contrario de los rendimientos pro-
medios y concluyen que las volatilidades implicitas altas (bajas) predicen rentabili-
dades posteriores mas bajas (mas altas''). Ademas, Smales (2017) demuestra que, a
la hora de explicar los rendimientos futuros, los cambios en la volatilidad implicita

son preferibles a los niveles generales.

Para cada fecha de observacion, calculamos la variacion en la volatilidad implicita
AIV, como la diferencia entre la volatilidad implicita 3actual IV, y la volatilidad
1mphc1ta media en los tres meses anteriores [V, = 2 v, /3 por lo que:

AV, = IV, 1V i (20)

El conjunto de cambios de volatilidad disponible hasta la fecha ¢ {AI Vi Al Vt_]}

se transforma en una distribucién continua a través de un kernel gaussiano con una
ventana estimada con la férmula de Silverman (1996). Cada nueva observacién de

AlV, se asigna a un cuantil Ottl " de la distribucién empirica correspondiente. Las

observaciones por debajo del cuantil 5 se asocian a un optimismo excesivo, mientras
que las que superan el cuantil 95 estan vinculadas a un pesimismo excesivo. El des-
plazamiento de la media conductual 6, se calibra como:

& v
(- 1“‘:% para 0 <o "< 0,05

6,=1 0 para 0,05 <o "< 0,95 o
’ 21
~(1-¢")k, o ‘{19"‘ para 0,95 <o '< 1

Para medir cémo las diferentes calibraciones afectan a los pronésticos probabilisti-
cos, probamos dos valores alternativos para k. En nuestra calibracion de bajo im-
pacto, el optimismo de los inversores puede llevar a un desplazamiento de la media
de hasta una vez la tasa libre de riesgo (k; =1), mientras que en el caso de alto im-
pacto el desplazamiento conductual es el doble (£, =2).

3.2 Exceso de confianza

El exceso de confianza es la tendencia a depositar un grado excesivo de confianza en
las habilidades y creencias propias (Grinblatt y Keloharju, 2009). El exceso de con-
fianza de los inversores se puede medir por aproximacién mediante el volumen ne-
gociado en el mercado. El vinculo entre el exceso de confianza y los volimenes de
negociacion estd ampliamente aceptado en la literatura e indica que los inversores
con exceso de confianza sobrevaloran la precision de su informacién privada, con lo
que subestiman la volatilidad futura y negocian en mayor medida de lo que sugieren

los modelos racionales'?

11 Véanse, por ejemplo: Whaley (2009), Simon y Wiggins (2001), Giot (2009), Smales (2017).

12 Véanse, entre otros: De Bondt y Thaler (1995), Odean (1999), Barber y Odean (2001), Glaser y Weber (2007),
Grinblatt y Keloharju (2009), Statman, Thorley y Vorkink (2006), Abreu y Mendes (2012) y Michailova
y Schmidt (2016).
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Del mismo modo que el optimismo de los inversores, Statman et al. (2006) conside-
ran que, para medir el exceso de confianza, resultan preferibles los cambios en los
volimenes de negociacion a los niveles generales. En cada fecha ¢, calculamos el
cambio en el volumen negociado ATV, como la proporcién del volumen del altimo
mes TV, , con respecto al volumen medio de los tres meses anteriores
TV a1 = 2::1 v, . /3, de modo que’:

ATV, =TV, | TV - (22)

A continuacion, el conjunto de cambios de volumen {ATVI,...,ATVH} se transforma
en una distribucién continua utilizando un estimador de densidad kernel (KDE, por
sus siglas en inglés) gaussiano. El ajuste de volatilidad 6,, se obtiene entonces

como:
125 para 0<e ?”;‘: 0,05
2 0,05
TV
Qh =40 para 0,05 <" <0,95
@095 (23)

k, =5oc para 0,95 <a <1

donde OttT " representa la posicion del cuantil en la distribucién empirica. Las obser-
vaciones de ATV, por debajo del cuantil 5 de la distribucion se consideran falta de
confianza, mientras que las que superan el cuantil 95 se asocian a un exceso
de confianza. En el escenario de bajo impacto k, = 1,2y, por tanto, el multiplicador de
volatilidad 92,; oscila entre 0,83 y 1,2, mientras que en el caso de alto sentimiento

k, = 1,5y el ajuste de volatilidad varia de 0,67 a 1,5.

3.3 Sentimiento de cola

El sentimiento de cola esta relacionado con la forma en que los inversores valoran y
perciben el riesgo de cola. Dado que los participantes en el mercado suelen vivir con
el temor a una caida de los precios, compran opciones de venta OTM (fuera del di-
nero) mas alla de lo que sugieren los niveles racionales, lo que contribuye a un so-
breprecio inducido por el sentimiento en las opciones de venta OTM'*.

La cantidad de riesgo de cola valorada en el mercado puede inferirse de la asimetria
de la distribucion neutral al riesgo. Cuando los inversores perciben riesgos a la baja
sustanciales, en la distribucién neutral al riesgo aumenta la asimetria negativa. Por
el contrario, cuando los inversores perciben que un activo ofrece altos rendimientos
y riesgos limitados, su asimetria neutral al riesgo se vuelve positiva. En cada fecha ¢,
obtenemos la asimetria de la RND a través del método sin modelo de Bakshi et al.
(2003):

13 Habida cuenta del aumento estructural en los volimenes de negociacién durante el periodo de la mues-
tra, derivamos nuestra aproximacion del exceso de confianza de los cambios en los volimenes a corto
plazo, evitando asi el impacto de las tendencias a largo plazo.

14 Véanse Bondarenko (2014), Schreindorfer (2014), Greenwood-Nimmo, Nguyen y Rafferty (2016) y
Bollerslev y Todorov (2011). Cabe sefalar que la percepcion del inversor del riesgo de cola cambia con
el tiempo y los participantes en el mercado también pueden subestimar los riesgos de cola izquierda.

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales

21



22

W, T)=-3u(t, T)eV (t,T)+2u(t,T)

Sk
ew, (er‘L'V(t’T) _ y(t,T)2)3/2 (24)

donde

U@ T)=e" (1 —e - %V(t,T) - éW(t,T)— %X(r,T)) (25)

y V(@,T), W(t,T)y X(t,T) representan contratos hipotéticos con pagos cuadraticos,
cabicos y cudrticos, respectivamente, y se obtienen como se describe en Bakshi et al.
(2003).

Siguiendo la evidencia empirica, examinamos si los niveles altos de asimetria pue-
den asociarse con sesgos en las expectativas de cola™. En concreto, consideramos
que los sesgos de sentimiento estan incorporados en los precios de los activos cuan-
do Skew, superaun umbral de +1,5. Dado que las distribuciones de la renta variable
suelen presentar asimetria negativa, se espera que esta eleccion genere sobreponde-
raciones mas frecuentes de la cola izquierda en comparacion con la derecha, lo que
concuerda con la evidencia existente. El ajuste del desplazamiento de cola 6;, se
obtiene entonces como:

k,(Skew, +1,5) para Skew < —1,5

9 =4 0 para —1,5 < Skew < 1,5
6

k,(Skew 1,5) para Skew,> 1,5 (26)
3 !

En nuestra calibracion de bajo sentimiento, el aumento de 6,, es lineal (k; = 1),

mientras que en el caso de alta confianza el aumento es el doble ( &

5 =2).

15 Véanse Han (2008), Chen y Gan (2018) y Bevilacqua et al. (2018).
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4 Datosy calibracion

Nuestro proceso de seleccion de datos maximiza el uso de precios de mercado y mi-
nimiza los supuestos de modelizacién de datos de entrada, siguiendo asi las reco-
mendaciones de Christoffersen et al. (2013). Ademas, todos los parametros del mo-
delo se estiman estrictamente fuera de la muestra, utilizando solo la informacion
conocida por los inversores hasta el momento ¢.

4.1 Datos de opciones

Nuestra base de datos esta compuesta por opciones de estilo europeo con futuros del
Ibex 35 subyacentes. Los precios de las opciones se obtienen del mercado oficial de
derivados espanol (MEFF) entre noviembre de 1995 y diciembre de 2016, con lo que
abarcan mas de 21 anos. Nuestro estudio se centra inicamente en los precios de
opciones derivados del mercado. Esta eleccion contrasta con el uso de precios de li-
quidaciéon comunicados por el mercado de valores, que en muchos casos se estiman
teéricamente y no reflejan la actividad de negociacion real*’.

Para maximizar la representatividad de los datos y el tamano de la muestra, trabaja-
mos con contratos de opciones con el vencimiento mas cercano; las opciones con
vencimiento mensual son las mas negociadas en el MEFF y maximizan el niimero
de periodos no superpuestos'’. Las fechas de observacion se establecen 28 dias na-
turales antes de cada fecha de vencimiento. En cada fecha ¢, registramos el precio
de todas las opciones de compra y venta disponibles que presenten cotizaciones de
oferta y demanda simultdneas. Dado que las opciones ITM (dentro del dinero) se
negocian de forma menos activa que las opciones OTM (fuera del dinero), construi-
mos nuestro conjunto de datos con opciones OTM y ATM (en el dinero). A fin de
evaluar la consistencia de cada muestra transversal, las opciones de venta OTM se
convierten en precios equivalentes de compra mediante la paridad compra-venta.
Las opciones que no respetan las condiciones de no arbitraje se eliminan del conjun-
to de datos*®.

16  Por ejemplo, los precios de liquidacién diaria de las opciones del Ibex 35 son calculados tedricamente
por MEFF asumiendo una relacion lineal en la funcion de volatilidad implicita para las opciones OTM e
ITM. Por lo tanto, estos precios de liquidacion reflejan opciones de modelizacion especificas y su uso en
la calibracién implicaria introducir una forma de volatilidad derivada de manera exdgena.

17 Las opciones del Ibex 35 no presentan vencimientos inferiores al mes. Por lo tanto, periodos consecuti-
vos mas cortos llevarian a horizontes de prondstico que carecen de cotizaciones directas de mercado, lo
que requeriria supuestos de extrapolacién. Por otro lado, ciclos de vencimiento mas largos implicarian
reducir el nimero de periodos no superpuestos y depender de contratos para la segunda fecha de ven-
cimiento mas cercana, que son menos liquidos.

18 Los contratos equivalentes derivados de la opciéon de compra y venta cuyo precio no es una funcién
convexa y decreciente del ejercicio se eliminan del conjunto de datos.
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Después del filtrado, obtenemos 6659 precios de opciones distribuidos en 254 ciclos
mensuales. El nimero medio de ejercicios en las muestras transversales es de 26,
desde un minimo de 8 hasta un maximo de 72. El cuadro 1 resume las estadisticas
del conjunto de datos de opciones.

Por otra parte, el precio de liquidacion final para cada futuro mensual se determina
promediando los precios spot del Ibex 35 entre las 16:15 y las 16:45. Estos precios
de liquidacién constituyen el activo subyacente de las opciones y futuros del Ibex 35
utilizados en este estudio y, por tanto, se utilizan para evaluar la capacidad de previ-
si6n de cada modelo predictivo.

Estadisticas resumidas para el conjunto de datos de opciones CUADRO 1
Tipo de opcidn Numero total Promedio pordia Maximo pordia Minimo por dia
Compra 3.151 12 38 1
Venta 3.508 14 46 3
Global 6.659 26 72 8
Grado del dinero F/K N.° de opciones (%)
Venta muy fuera del dinero >1,10 1.755 26,36
Venta fuera del dinero 1,03-1,10 1.423 21,37
Cerca del dinero 0,97-1-03 1.496 22,47
Compra fuera del dinero 0,90-0,97 1.541 23,14
Compra muy fuera del dinero < 0,90 444 6,67

Notas: Se requiere un minimo de 8 opciones para calibrar el modelo de Bates. Por lo tanto, en siete fechas de
observacién, complementamos las muestras transversales con contratos de opciones en el dinero cuyo ulti-
mo precio negociado coincidia con los precios de oferta y demanda simultaneos. Esto resulté en la suma de
9 opciones (0,1 % de la muestra)

4.2 Tipos deinterésy dividendos

Entre enero de 1999 y diciembre de 2016, utilizamos el Euribor a 1 mes. En fechas
anteriores, dado que el Euribor ain no estaba disponible, utilizamos el Mibor a
1 mes. Los tipos de interés efectivos se calculan para cada periodo de pronéstico
utilizando la convenciéon de calculo de dias act/360 correspondiente. El uso de con-
tratos de futuros hace que la estimacion de dividendos sea irrelevante; por lo tanto,
las incertidumbres de los dividendos no afectan a nuestros pronésticos de densidad.

4.3 Datos de sentimiento

Nuestro marco de sentimiento evita los desajustes de informacién mediante el uso de
datos prospectivos consistentes. En cada fecha ¢, el optimismo de los inversores y el
sentimiento de cola se derivan de la muestra transversal de los precios de las opciones
disponibles, lo que coincide con las expectativas incorporadas en las densidades impli-
citas en las opciones. De manera similar, el exceso de confianza se extrae de los cam-
bios en los volimenes negociados que se actualizan en cada fecha de pronoéstico, lo

que refleja las expectativas a futuro y las creencias actualizadas de los inversores.
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Nuestra aproximacioén del optimismo de los inversores se deriva de las volatilidades
ATM. En cada fecha mensual de diciembre de 1994 a 2016, la volatilidad ATM 1V,*"
se calcula por interpolacion lineal de las dos opciones mas cercanas al dinero en
cada muestra transversal. A continuacion, obtenemos el cambio respecto a los tres
meses anteriores, AIV,“™, que se emplea para estimar nuestra correccion de optimis-

mo 91,;

Para estimar el exceso de confianza, se recogen los volimenes de negociacion en el
Ibex 35 entre noviembre de 1994 y diciembre de 2016. Los volamenes de negocia-
cion en cada fecha de prondstico se calculan como el volumen acumulado durante
los 20 dias habiles mas recientes. La relacion entre el volumen actual y el volumen
medio de los tres meses anteriores ATV, se utiliza como aproximacion del exceso
de confianza y se emplea para calcular la correcciéon del exceso de confianza 62;9.

Por ultimo, el sentimiento de cola se deriva de la asimetria de la RND implicita en
los precios de las opciones. Para cada fecha de observacion, obtenemos Skew, a
través del método sin modelo de Bakshi et al. (2003) y los niveles de asimetria se
utilizan para calcular las correcciones de la cola conductual 6,

4.4 Calibracion de densidades tradicionales

De acuerdo con los efectos del sentimiento, todas las densidades tradicionales se
estiman estrictamente fuera de la muestra, utilizando la informacién disponible
hasta la fecha . Los pronoésticos neutrales al riesgo se derivan de la muestra trans-
versal de los precios de las opciones. Para el modelo BSM, las volatilidades ATM
V™ y los tipos libres de riesgo r, se utilizan para obtener las correspondientes
densidades lognormales. Para los modelos de Heston, Bates y varianza gamma, esti-

mamos el conjunto de parametros @, que minimiza la suma de errores relativos:

SRE, = 2 (27)

donde N, es el nimero de precios de opciones disponibles en la fegha t, C, el pre-
cio de mercado medio de cada opcion en la muestra transversal y C,(0©) es el valor
dependiente del modelo obtenido con el conjunto de parametros o> Siguiendo
este procedimiento, los parametros neutrales al riesgo se estiman individualmente
para cada modelo estocastico, por lo que se realizan 254 calibraciones por modelo.

Para la aplicacién de Malz de la férmula de Breeden-Litzenberger, fijamos el tamano

19 Dado que los volumenes de negociacién en agosto presentan una disminucion ciclica que no est rela-
cionada con la confianza de los inversores, ajustamos las cifras de agosto a través de la relacion entre el
volumen negociado en los Ultimos meses de agosto y el volumen de los tres meses anteriores.

20 Eluso de errores relativos asigna un peso similar a todos los contratos de opciones, generando asi resul-
tados consistentes en diferentes regiones de ejercicio. Véanse Heston (1993), Bates (1996) y Madan et al.
(1998) para obtener una descripcién de los valores de parametro admisibles. En el proceso de varianza
gamma, también consideramos la restriccion v!>0+0? /2, que evita problemas de calibracion nu-
mérica (véanse ltkin, 2010 y Criséstomo, 2017).
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de paso para las diferencias finitas en A=0,01F,, lo que evita probabilidades nega-
tivas en nuestros prondsticos de densidad.

En cuanto a las preferencias de riesgo, Cuesdeanu y Jackwerth (2018a) apuntan que
las preferencias de los inversores son notoriamente dificiles de estimar; las estima-
ciones de la aversion al riesgo tienden a ser inestables y cambian ampliamente en
periodos breves. Barone-Adesi et al. (2017) argumentan que este problema podria
estar vinculado a la forma tradicional de estimar las preferencias de riesgo que, al
ignorar el sentimiento, obliga a que los sesgos de los inversores se manifiesten a

través del parametro de aversion al riesgo.

Para obtener estimaciones consistentes de la aversion al riesgo, seguimos el enfoque
prospectivo de Cuesdeanu y Jackwerth (2018b), que emplea una funcion de utilidad
de potencia con coeficientes CRRA de o, 2 y 4. Esta eleccion esta respaldada por
evidencia tanto empirica como tedrica. Thomas (2016) considera que la familia de
utilidades de potencia es la tnica clase de utilidad valida y se usa cominmente en
aplicaciones practicas. Ademas, nuestros coeficientes CRRA se encuentran entre los
mas empleados en la literatura sobre prondstico®’. El epigrafe 6.6 amplia ain mas
estos analisis con una configuracién de riesgo alternativa en la que la aversion al
riesgo se estima de forma dindmica a partir de los precios de las opciones.

21 Véanse Bliss y Panigirtzoglou (2004), Meyer y Meyer (2005), Polkovnichenko y Zhao (2013), Barone-Adesi
etal. (2017) y Brinkmann y Korn (2018).
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5 Evaluacion de pronésticos

Evaluamos la capacidad predictiva de todos los pronésticos de densidad utilizando
tres criterios complementarios. Primero, analizamos la probabilidad logaritmica de
cada densidad predictiva con la puntuacion logaritmica. En segundo lugar, los erro-
res de pronostico se evalian mediante la CRPS. En tercer lugar, la consistencia esta-
distica se examina mediante las pruebas de bondad de ajuste de Berkowitz, Jarque-
Beray Kolmogorov-Smirnov. Finalmente, todos los modelos de densidad se clasifican
en una escala estandarizada utilizando la IFS.

5.1 Puntuacion logaritmica

La precision de diferentes prondsticos probabilisticos puede compararse a través de la
probabilidad de las realizaciones ex post evaluadas con las densidades ex ante. De
acuerdo con Liu et al. (2007), Shackleton et al. (2010) y Hog y Tsiaras (2011), obte-
nemos la puntuacion logaritmica para cada modelo de prondstico como:

L=3" log(/,&,)) (28)

donde f denota el pronéstico de densidad calculado en el momento 7, X, denota
la realizacion ex posten T y N es el nimero de prondsticos que no se superponen.
Al sumar las puntuaciones de toda la muestra, los modelos de prondstico se pueden
clasificar segin su precision fuera de la muestra. Ademas, Bao, Lee y Saltoglu (2007)
demuestran que, cuando es posible que todos los modelos estén mal especificados,
como es el caso de los pronésticos financieros, el esquema predictivo con la mayor
L esta mas cerca de la densidad de generacién real conforme al criterio de informa-
ci6n de Kullback-Leibler.

5.2 Puntuacion de rango de probabilidad continuo

La CRPS evalia toda la distribucién predictiva, midiendo la distancia entre la reali-
zacion ex post y todas las masas de probabilidad ex ante (Matheson y Winkler, 1976).
Como resultado, la CRPS otorga buenas puntuaciones a las densidades que asignan
altas probabilidades a valores cercanos pero no idénticos al que se materializa
(Gneiting y Raftery, 2007), complementando el angulo de precision local proporcio-
nado por la puntuacién logaritmica.

Si denominamos CDF" y CDF;" a las distribuciones acumuladas del modelo de
pronostico y la realizacién, la CRPS para una predicciéon probabilistica es:

CRPS, = [ (CDF!"(x)- CDF; (x))2 dx (29)
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donde:

Opara x.. <x
CDFt’(x)z{ PaTe Ay

Ipara x, 2 x (30)

La CRPS tiene la dimension del parametro x, que entra en el calculo a través de dkx,
facilitando la interpretacién de la CRPS como una generalizacion del error absoluto
medio (Hersbach, 2000). Para asegurar la comparabilidad entre diferentes periodos,
calculamos la CRPS usando desviaciones de rendimientos en lugar de puntos de
indice y la CRPS promedio para toda la muestra como:

CRPSz%EiI\/‘EQ(CD ;”(x)—CDEr(x))Z dx (31)

Para un modelo dado, una CRPS de 0,03 se puede interpretar como una desviacion
de rendimientos promedios del 3 % entre las realizaciones ex post y los resultados
probabilisticos ex ante, lo que proporciona una métrica intuitiva para clasificar las
predicciones de densidad.

5.3 Pruebas de bondad de ajuste

De acuerdo con Diebold et al. (1998), la consistencia estadistica de un conjunto de
prondsticos se puede evaluar mediante analisis basados en la transformacion inte-
gral de probabilidad (PIT, por sus siglas en inglés). Para una fecha dada ¢, la PIT
representa el cuantil de la distribucién ex ante en la que se observa la realizacion ex
post. Asi,

PIT = .L £(x) dx (32)

En un modelo correctamente especificado, las realizaciones de cuantiles deberian
ser indistinguibles de las extracciones aleatorias de las distribuciones predictivas.
En consecuencia, la secuencia de valores de PIT deberia converger en una distribu-
cion uniforme. Sin embargo, las pruebas basadas en variables uniformes no suelen
ser lo suficientemente potentes para muestras pequenas. Berkowitz (2001) modifica
las realizaciones de PIT en una secuencia transformada T-PIT, = (I)_I(PITZ) que de-
beria estar formada por N(0,1) variables independientes e idénticamente distribui-
das si la densidad se especifica correctamente. La prueba de Berkowitz evalta con-
juntamente la media, la varianza y la independencia de la secuencia T-PIT:

T-PIT, - 1= p(T-PIT,_ — )+, (33)

a través de la prueba de relacion de verosimilitud LR3 = —2(L(0,1,0) — L(u, 62, p)),
que compara la probabilidad de un modelo restringido [donde =0, var(g,)=1y
p=0] con el de uno sin restricciones.

Sin embargo, como se indica en Dowd (2004), la prueba de Berkowitz no evalaa es-
pecificamente la normalidad de la secuencia T-PIT, por lo que no puede detectar fa-
llos en momentos superiores. Para complementar la LR3, empleamos las pruebas de
Jarque-Bera (JB) y Kolmogorov-Smirnov (KS). La prueba KS analiza si la distancia
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maxima entre la distribucion T-PIT y una N(0,1) es estadisticamente significativa,
mientras que la prueba JB evalta especificamente la asimetria y la curtosis de las
realizaciones de T-PIT.

5.4 Puntuacion de pronéstico integrado

Los resultados de la puntuacion logaritmica, la CRPS y los andlisis de bondad de
ajuste proporcionan angulos complementarios para evaluar los prondsticos probabi-
listicos. Sin embargo, como diferentes métricas pueden llevar a opciones de mode-
los divergentes, resumimos todas las medidas de prondstico en una clasificacion
estandarizada utilizando la IFS (Criséstomo y Couso, 2018).

Para calcular la IFS, primero obtenemos las puntuaciones [o, 1| normalizadas para la
precision local L, errores globales CRPS y consistencia estadistica Staf. Los dos
primeros se derivan de la normalidad de las cifras globales de probabilidad logarit-

mica y CRPS. En concreto, dado que las cifras de la muestra completa se obtienen de
una suma de 254 observaciones independientes y distribuidas de manera similar,
deberian converger en una distribucién normal. En consecuencia, obtenemos la me-
dia y la desviacion tipica de las cifras globales de probabilidad logaritmica y CRPS,
y cada modelo se clasifica en una escala estandarizada [o, 1] segin su posiciéon de
cuantil en la distribucién correspondiente.

Con vistas a calcular la puntuacién normalizada para la consistencia estadistica, los
modelos de prondstico se clasifican primero por el nimero de pruebas superadas,
asignando 0,25 puntos por cada prueba no rechazada con un nivel de significancia
del 5 %. El 0,25 restante discrimina ain mas entre los modelos competidores me-
diante los valores p concretos obtenidos en las pruebas de Berkowitz, JB y KS. Para
cada prueba estadistica, a los valores p mas alto y més bajo se les asignan valores o
y 1, mientras que otros valores p se clasifican mediante interpolacion lineal.

Finalmente, la IFS para cada método predictivo se obtiene promediando las puntua-
ciones normalizadas:

IFS =(L+CRPS +5Stat)/ 3 (34)
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6 Resultados empiricos

Esta seccién analiza los ajustes de sentimiento obtenidos a través de nuestro marco
de comportamiento y compara la evolucion fuera de la muestra de todas las densi-
dades neutrales al riesgo, ajustadas al riesgo y del mundo real.

6.1 Ajustes de sentimiento
El grafico 2 indica las fechas en las que se activaron nuestros ajustes de sentimiento

y sus valores asociados. Para comprender mejor nuestras correcciones, el grafico 2
también muestra la evolucion del Ibex 35 durante el periodo muestral®.

Ajustes de sentimiento GRAFICO 2
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Notas: Las areas sombreadas indican una alta concentracion de correcciones de sentimiento. Las areas colo-
readas indican una alta proporcion de optimismo de los inversores (61), exceso de confianza (92) 0 ajustes de
sentimiento de cola (8,).

Se pueden extraer tres observaciones principales del grafico. Primero, nuestro marco de
comportamiento identifica adecuadamente las fases empiricas que generalmente se aso-
cian con periodos de sentimiento alto. El intervalo de diciembre de 2005 a noviembre de

22 Los valores indicados para 91 y 02 Y (93 se derivan de nuestra calibracién de bajo sentimiento. Las cifras
B - R
de sentimiento alto se pueden obtener mediante transformacion lineal.
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2009 contiene el 34 % de nuestras correcciones de sentimiento y coincide en gran medi-
da con la escalada y la materializacién de la crisis financiera global de 2007-08. Asimis-
mo, el periodo de diciembre de 1996 a abril de 1999 abarca el 19 % de nuestros ajustes
y puede estar asociado a la formacién de la burbuja puntocom. En general, ambos perio-
dos se consideran fases en las que comportamientos irracionales pueden haber genera-

do anomalias en los precios, validando asi nuestro marco de estimacion.

En segundo lugar, los ajustes para cada dimensién de sentimiento también se con-
centran en periodos concretos. El intervalo de junio de 1997 a abril de 1999 retine
mas del 34 % de nuestras correcciones de optimismo de los inversores. Los ajustes
de comportamiento durante este periodo estan motivados por fuertes aumentos en
las volatilidades implicitas, lo que indica que, a pesar de los crecientes precios de los
activos, los participantes en el mercado estaban preocupados por el aumento. Sin
embargo, la burbuja de las puntocom también se caracteriza por varias disminucio-
nes bruscas en las volatilidades implicitas, lo que indica confusién entre los inverso-
res y cambios rapidos en el sentimiento de los inversores durante este periodo.

En términos de expectativas de cola, se observan tanto el miedo ende la cola izquier-
da como la euforia en la cola derecha entre diciembre de 2005 y junio de 2008, deli-
neando un periodo de sentimiento alto en el periodo previo a la crisis financiera
global. En cambio, una vez que se materializ6 la crisis, todos los ajustes de cola se
derivan del miedo excesivo a pérdidas sustanciales implicitas en los mercados de
opciones (es decir, una elevada asimetria negativa). En cuanto a la confianza de los
inversores, aunque las correcciones de comportamiento estan menos concentradas
a lo largo del tiempo, las fuertes disminuciones en los volimenes de negociacién
generan una fase intermitente de falta de confianza de 2011 a 2014, mientras que
varios aumentos en 1996 conducen a un breve periodo de exceso de confianza.

En tercer lugar, el grafico 2 muestra que nuestros ajustes de sentimiento pueden
cambiar rapidamente de valores positivos a negativos. Este resultado proviene de
nuestro marco de estimacién; dado que nuestras aproximaciones del comportamien-
to se derivan de datos prospectivos que se actualizan diariamente, nuestros ajustes
rastrean los cambios diarios en el sentimiento de los inversores y pueden adaptarse
a cambios rapidos de las expectativas de mercado.

El cuadro 2 muestra las estadisticas resumidas de nuestras aproximaciones de senti-
miento. Para el optimismo de los inversores y el exceso de confianza, los cuantiles ¢
5y 95 de las series temporales AV, y ATV, senalan los umbrales para activar
nuestras correcciones conductuales. Por tanto, los incrementos mensuales de las
volatilidades implicitas superiores a 10,6 puntos estan vinculados a un pesimismo
excesivo, mientras que las caidas por encima de los -9,4 puntos indican un optimis-
mo excesivo. Del mismo modo, los aumentos en los volimenes de negociacién supe-
riores al 51 % estan asociados con el exceso de confianza, mientras que las caidas
superiores al -32 % se vinculan a la falta de confianza®?. En cuanto al sentimiento de
cola, la mayoria de los valores Skew, se concentran alrededor de valores negativos,

lo que lleva a correcciones de comportamiento mas grandes debido al miedo excesivo

23  Estas cifras deben entenderse como valores aproximados para toda la muestra. Los umbrales reales va-
rian en el tiempo y se estiman ex ante con la informacién disponible hasta la fecha 7 .

Comisién Nacional del Mercado de Valores



de la cola izquierda en comparacién con la euforia de la cola derecha. La correlaciéon
entre nuestras aproximaciones del sentimiento es notablemente baja, lo que indica
que estas aproximaciones contienen informacion especifica sobre dngulos comple-
mentarios del sentimiento de los inversores.

El cuadro 3 presenta el namero de correcciones realizadas para cada dimension de
sentimiento. Los ajustes son de 32 para el optimismo de los inversores, 15 para el
exceso de confianza y 39 para el sentimiento de cola. Sin embargo, como se pueden
activar varias correcciones al mismo tiempo, realizamos transformaciones de densi-
dad en 72 de las 254 observaciones mensuales (el 28 % de la muestra).

Estadisticas resumidas para las aproximaciones del sentimiento CUADRO 2

Dimension de Aproximacion Desviacion

sentimiento de mercado Media tipica Percentil 5 Percentil 95

Optimismo de los

. P AV 0,000 0,072 -0,094 0,106

inversores t

Confianza de los

. ATV 1,036 0,252 0,676 1,515

inversores ¢

Sentimiento de cola Skew, -0,976 0,771 -2,227 -0,082

Correlacion

ALV, ATV,

ATV, 0,113

Skew, 0,130 0,058

Correcciones de comportamiento por dimension de sentimiento CUADRO 3
Falta de confianza Miedo de la cola

Dimension de Activaciones Pesimismo (exceso de izquierda (euforia de

sentimiento Ajuste mensuales (optimismo) confianza) la cola derecha)

Optimismo de los

P 0, 32 20(12)

inversores :

Confianza de los

) 0,, 15 8(7)

inversores .

Sentimiento de cola 93 . 39 37(2)

6.2 Puntuacion de prondstico integrado

Ahora examinamos la capacidad predictiva de todos los modelos de pronéstico. El
poder de pronéstico se mide mediante la IFS, que agrega en una clasificaciéon [o, 1]
estandarizada los resultados de puntuacién logaritmica, CRPS y analisis de bondad de
ajuste. Para cada modelo de densidad, el grafico 3 indica la IFS de nuestros prondsticos
del mundo real en comparacién con la IFS de la variante tradicional correspondiente.
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Los resultados muestran que los efectos del comportamiento se pueden utilizar de
manera eficaz para pronosticar precios futuros. Para los 15 modelos subyacentes,
la mejor prediccién se obtiene siempre cuando el sentimiento se separa de las ex-
pectativas fundamentales. En general, el 97 % de nuestros pronésticos del mundo
real superan al correspondiente modelo sin sentimiento. La mejora media de IFS
es de +0,05, que es 8 veces mas que la disminucién observada en el Ginico caso sin

mejora.

Nuestras calibraciones de sentimiento alto y bajo arrojan ganancias sustanciales de
pronostico. Los ajustes de sentimiento bajo generan ganancias de informacién en
los 15 modelos tradicionales, aumentando la IFS un 0,057 en promedio. De manera
similar, nuestra correcciéon de sentimiento alto mejora en 14 de las 15 predicciones
tradicionales, lo que lleva a una ganancia de IFS de 0,043. Los modelos estocasticos
mas simples (es decir, BSM y Heston) funcionan relativamente mejor con grandes
correcciones de comportamiento, mientras que las dindmicas mas sofisticadas mejo-

ran mas con ajustes mas pequenos.

Comparacion IFS: densidades del mundo real frente a las tradicionales GRAFICO 3
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Notas: Las barras horizontales representan especificaciones de modelos alternativas. Los ajustes del mundo
real que generan ganancias de prondstico se resaltan en verde.

Antes del sentimiento, las densidades estimadas con supuestos de riesgo alternati-
vos presentan evoluciones notablemente diferentes; distribuciones con preferen-
cias de CRRA y =2 generan la IFS general mas alta (0,68 en promedio), seguidas
por las RND (0,41) y las densidades de CRRA y =4 (0,36). En particular, para to-
dos los supuestos de riesgo posibles, nuestra correcciéon de comportamiento
aumenta significativamente la capacidad predictiva de los modelos tradicionales
correspondientes. Las mayores ganancias de informacién se observan en los mo-
delos de CRRA ¥ =4 (+0,063 IFS incremental), lo que sugiere que los efectos del
sentimiento pueden resultar especialmente utiles para corregir densidades posi-

blemente mal especificadas.
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6.3 Comparaciones de probabilidad logaritmica

El cuadro 4 resume la precision local lograda por nuestras densidades neutral al riesgo,
ajustada al riesgo y del mundo real. Las cifras indicadas son la probabilidad logaritmica
incremental de densidades de comportamiento en comparacion con las variantes sin
sentimiento. En general, la introduccién de una correccion de sentimiento mejora la
probabilidad logaritmica fuera de la muestra de los pronoésticos tradicionales en 28 de
nuestras 30 densidades del mundo real, generando un aumento promedio de +1,05*.

Las ganancias de pronéstico son robustas en todas las preferencias de riesgo, modelos
subyacentes y calibraciones de sentimiento. Por preferencias de riesgo, las ganancias de
probabilidad logaritmica se sitan en 0,87 para RND, 0,97 para CRRA y =2 y 1,31 para
densidades CRRA y = 4. En cuanto a los efectos del sentimiento, nuestra calibracién de
bajo impacto supera a la gran correccién (1,12 frente a 0,97). No obstante, las mayores
ganancias de precision se observan a través de la correccién de sentimiento alto de las
densidades CRRA ¥ =4 (1,37), lo que indica nuevamente que los efectos conductuales
pueden corregir las preferencias de riesgo posiblemente mal especificadas.

Probabilidad logaritmica CUADRO 4

Pronéstico tradicional Densidades del mundo real

Modelo subyacente Sin sentimiento Sentimiento bajo Sentimiento alto

Neutral al riesgo

LN-RND -1815,19 0,76 0,44
HESTON-RND -1817,36 1,27 1,29
BATES-RND -1819,50 1,02 0,91
VG-RND -1812,85 0,85 0,51
BLMALZ-RND -1816,47 1,48 0,14
CRRA y =2

LN-PW2 -1813,73 1,12 1,01
HESTON-PW2 -1816,21 1,36 1,61
BATES-PW2 -1819,13 1,14 1,29
VG-PW2 -1811,41 0,86 0,77
BLMALZ-PW2 -1810,54 0,74 -0,22
CRRA y = 4

LN-PW4 -1817,13 1,75 1,81
HESTON-PW4 -1820,78 1,74 2,17
BATES-PW4 -1823,44 1,48 1,82
VG-PW4 -1814,51 1,05 1,09
BLMALZ-PW4 -1810,15 0,24 -0,04

Notas: Las cifras de probabilidad logaritmica para todas las densidades del mundo real se calculan como el
valor en exceso del prondstico tradicional correspondiente.

Entre los pronésticos tradicionales, las densidades BLMALZ ajustadas al riesgo pre-
sentan la mayor precision, por lo que requieren correcciones generales mas bajas.

24 Cabe sefalar que las ganancias de probabilidad logaritmica provienen de los ajustes de comportamien-
to en solo 72 de las 254 fechas mensuales, mientras que la probabilidad logaritmica general se deriva de
las cifras de la muestra al completo.
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En particular, incluso para los modelos tradicionales mas precisos, esta calibracion
de sentimiento bajo ofrece ganancias de informacién significativas, lo que aumenta

las probabilidades logaritmicas fuera de la muestra en un promedio de o,49.

6.4 Comparaciones de CRPS

El cuadro 5 indica los errores de pronéstico de todos los esquemas predictivos. Nues-
tros resultados muestran que un simple ajuste de comportamiento mejora significa-

tivamente la CRPS de los prondsticos tradicionales.

La reduccion de errores es robusta en todos los modelos subyacentes, preferencias de
riesgo y calibraciones de sentimiento. Por la dinamica subyacente, la mayor disminu-
ciéon de CRPS se observa en el modelo de Heston (-0,0136 en promedio) mientras que la
mejora mas pequena corresponde al proceso VG (-0,0026). En cuanto a las preferencias
de riesgo, la reduccién de CRPS es mas alta para las densidades de CRRA y =4 (-0,0159)
seguidas de las RND (-0,0072) y las densidades de CRRA y =2 (-0,0054). Nuestra
calibracién de sentimiento bajo reduce los errores globales en -0,0111, mientras que la

correccién de sentimiento alto genera una disminucién promedio de -0,0078.

Puntuacion de rango de probabilidad continuo CUADRO 5
Pronéstico tradicional Densidades del mundo real
Modelo subyacente Sin sentimiento Sentimiento bajo Sentimiento alto

Neutral al riesgo

LN-RND 3,480 -0,0047 -0,0012
HESTON-RND 3,498 -0,0101 -0,0006
BATES-RND 3,455 -0,0100 -0,0036
VG-RND 3,452 -0,0001 0,0068
BLMALZ-RND 3,523 -0,0280 -0,0165
CRRA y =2

LN-PW2 3,435 -0,0101 -0,0093
HESTON-PW2 3,473 -0,0049 -0,0052
BATES-PW2 3,430 -0,0099 -0,0036
VG-PW2 3,440 -0,0045 -0,0057
BLMALZ-PW2 3,410 -0,0023 0,0018
CRRA y = 4

LN-PW4 3,489 -0,0265 -0,0260
HESTON-PW4 3,581 -0,0223 -0,0300
BATES-PW4 3,503 -0,0245 -0,0171
VG-PW4 3,494 -0,0084 -0,0038
BLMALZ-PW4 3,421 -0,0008 0,0005

Notas: Las cifras de CRPS para todas las densidades del mundo real se calculan como el valor en exceso del
prondstico tradicional correspondiente.

Las mejoras de CRPS van acordes en general con las ganancias de probabilidad loga-

ritmica. La similitud se debe a las distribuciones tipicamente en forma de montana que

caracterizan a los modelos de renta variable. En esas distribuciones, las realizaciones
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ex post situadas cerca del pico de la montana aumentan la probabilidad logaritmica,
al tiempo que reducen la distancia a otras masas de probabilidad, mejorando tanto la
puntuacion logaritmica como la CRPS. Sin embargo, esta relacion se ve particular-
mente afectada por momentos mas altos. Por ejemplo, el modelo de Heston logra
mejores puntuaciones logaritmicas pero peor CRPS que el modelo de Bates, que pue-
de explicarse por las distribuciones con mayor asimetria negativa que suelen obser-

varse en nuestros pronosticos de densidad de Bates.

6.5 Consistencia estadistica

El cuadro 6 resume la consistencia estadistica de nuestras densidades tradicionales
y del mundo real. Las cifras indicadas son los valores p incrementales de las densi-
dades de comportamiento en comparacion con las variantes sin sentimiento. Nues-
tros resultados muestran que las densidades del mundo real proporcionan mejores
pronosticos de la distribucién de las realizaciones ex post que las predicciones neu-

trales al riesgo y ajustadas al riesgo.

Para la prueba LR3 de Berkowitz, la tasa de mejora es del 77 %, con un aumento
medio del valor p de 0,011 en todos los modelos subyacentes. De manera similar,
mas del 8o % y el 83 % de nuestras densidades del mundo real generan mejoras en
las pruebas JB y KS, aumentando los valores p en 0,034 y 0,021, respectivamente.

Pruebas de bondad de ajuste CUADRO 6
Pronéstico tradicional Sentimiento bajo Sentimiento alto

Modelo LR3 JB KS LR3 JB KS LR3 JB KS

Risk-neutral

LN-RND 0,175 0,001 0,016 -0,007 0,000 0,000 -0,008 0,000 0,000

HESTON-RND 0,090 0,001 0,008 0,009 0,000 0,004 0,013 0,000 0,004
BATES-RND 0,172 0,002 0,148 -0,025 -0,001 0,049 -0,024  -0,001 0,044
VG-RND 0,200 0,622 0,096 0,006 0,057 0,000 0,002 0,058 -0,026
BLMALZ-RND 0,002 0,533 0,008 0,000 0,112 0,002 0,000 0,110 0,002

CRRA y =2

LN-PW2 0,600 0,001 0,684 0,060 0,000 -0,120 0,078 0,000 -0,135
HESTON-PW2 0,274 0,001 0,683 0,045 0,000 0,086 0,056 0,000 0,088
BATES-PW2 0,229 0,002 0,987 -0,025  -0,001 0,006 -0,013  -0,001 0,000
VG-PW2 0,506 0,631 0,291 0,006 0,065 0,077 0,008 0,065 0,077
BLMALZ-PW2 0,158 0,469 0,492 0,036 0,056 0,131 0,048 0,085 0,147

CRRA y =4

LN-PW4 0,054 0,001 0,157 0,030 0,000 0,116 0,036 0,000 0,139
HESTON-PW4 0,009 0,001 0,012 0,004 0,000 0,004 0,005 0,000 0,006
BATES-PW4 0,007 0,002 0,104 0,000 -0,001 0,030 0,001 -0,001 0,041
VG-PW4 0,037 0,646 0,009 0,005 0,053 0,001 0,005 0,071 0,004

BLMALZ-PW4 0,256 0,477 0,489 -0,019 0,138 -0,076 0,002 0,163 -0,076

Notas: Los valores p para todas las densidades del mundo real se calculan como el valor en exceso del pronés-
tico tradicional correspondiente.

Estimacion de probabilidades representativas del mundo real: importancia de los sesgos conductuales

37



38

La consistencia incremental es robusta en todas las clasificaciones de modelos. Por
categoria de riesgo, la combinacién de una aversion al riesgo moderada y efectos de
sentimiento alto ofrecen la mejor evolucién general. Por modelo subyacente, las
ganancias mas destacadas se observan en el modelo de Heston, donde todas
las pruebas de bondad de ajuste presentan mejoras estadisticas. Por el contrario, los
valores p de LR3 y JB muestran disminuciones en el modelo de Bates. Esto puede
explicarse por una realizacién ex post en septiembre de 2001 que se vuelve mas ex-
trema a través de nuestra correcciéon de sentimiento, afectando la consistencia del
T-PIT debido a consideraciones de muestra pequena. En cambio, cuando se mide la
consistencia estadistica con la prueba KS, todas nuestras densidades del mundo real
mejoran los valores p correspondientes en todas las especificaciones de Bates.

En particular, nuestra calibracién de sentimiento alto supera el ajuste de sentimien-
to bajo en todas las pruebas de bondad de ajuste. Esto contrasta con la mejor evolu-
ci6n de la calibraciéon mas baja tanto en probabilidad logaritmica como en CRPS, lo
que demuestra que diferentes métricas pueden conducir a opciones de modelos di-
vergentes y destaca la importancia de considerar tanto la precisiéon como la consis-
tencia en las evaluaciones de pronéstico de densidad.

6.6 Analisis de robustez

En esta seccion se realizan dos andlisis adicionales. En primer lugar, comparamos la
capacidad predictiva de nuestros ajustes de sentimiento con los prondsticos no pa-
rameétricos que se recalibran para evitar errores pasados. En segundo lugar, explora-
mos la evolucién de nuestras transformaciones de comportamiento cuando se apli-
can a densidades tradicionales donde se estima una aversion al riesgo implicita a
partir de los precios de las opciones.

6.6.1 Recalibracion estadistica

Los sesgos historicos observados en las predicciones de densidad se pueden corregir
mediante una recalibracién del pronéstico actual a la luz de errores pasados. De
acuerdo con Fackler y King (1990), Shackleton et al. (2010) y de Vincent-Humphreys
y Noss (2012), calculamos la funcién de calibracion empirica ¢, a partir de la dife-
rencia entre la secuencia 7-PIT, de cada densidad tradicional y la 7-PIT; de un mo-
delo perfectamente especificado:

¢(z)=h(z)/9(z) (35)

donde z, = CIJ_I(T—PITI), izt representa un KDE normal y ¢ denota la funcion de
densidad de probabilidad de una variable normal estandar. Para cada fecha ¢, la
distribucién recalibrada £ se estima a partir de la densidad ajustada al riesgo
f* como:

£ = M )ez,) (36)

Por construccioén, la funciéon de calibracion refleja todos los sesgos PIT observados
en predicciones pasadas, lo que corrige las preferencias de riesgo y los errores
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inducidos por el sentimiento. Como consecuencia, para comparar adecuadamente la
evolucién de nuestro marco de comportamiento con recalibraciones estadisticas, re-
calibramos las densidades tradicionales en las fechas en las que se realizan las co-
rrecciones de sentimiento.

El cuadro 7 muestra que nuestras densidades del mundo real superan a las densida-
des recalibradas para evitar errores pasados, lo que genera un aumento promedio
de la IFS de un 0,05, en comparacién con el -0,02 en las recalibraciones estadisticas.
Sin embargo, la comparacion muestra diferencias notables entre los supuestos de
preferencia de riesgo. Cuando el pronédstico tradicional es neutral al riesgo, las re-
calibraciones estadisticas brindan mayores ganancias de informacién que nuestras
correcciones de sentimiento. Este resultado se puede atribuir al tipo de sesgos que
se corrigen mediante la recalibracién; dado que las RND carecen tanto de preferen-
cias de riesgo como de efectos de sentimiento, corregir simultaneamente ambos
genera mayores ganancias de IFS que solo corregir errores de comportamiento.

Comparacion IFS: densidades recalibradas frente a densidades del mundo real CUADRO 7

Densidades del mundo real

Pronéstico Densidad Sentimiento Sentimiento
Modelo subyacente tradicional recalibrada bajo alto
Neutral al riesgo
LN-RND 0,377 0,14 0,04 0,02
HESTON-RND 0,247 0,13 0,07 0,07
BATES-RND 0,419 -0,03 0,05 0,02
VG-RND 0,746 -0,14 0,03 -0,01
BLMALZ-RND 0,249 0,34 0,11 0,05
CRRA v =2
LN-PW2 0,692 -0,06 0,06 0,05
HESTON-PW2 0,469 -0,06 0,07 0,08
BATES-PW2 0,521 -0,12 0,05 0,04
VG-PW2 0,835 -0,17 0,03 0,03
BLMALZ-PW?2 0,896 -0,08 0,02 0,00
CRRA y =4
LN-PW4 0,364 -0,01 0,15 0,15
HESTON-PW4 0,020 0,01 0,03 0,04
BATES-PW4 0,148 -0,03 0,07 0,05
VG-PW4 0,383 -0,05 0,06 0,05
BLMALZ-PW4 0,890 -0,19 0,01 0,00

Notas: Las cifras de IFS para todas las densidades recalibradas y del mundo real se calculan como el valor en
exceso del pronéstico tradicional correspondiente.

Por el contrario, cuando el pronéstico inicial ya es ajustado al riesgo, nuestro marco
de sentimiento ofrece mayores ganancias que las recalibraciones estadisticas, lo que
demuestra que los ajustes conductuales prospectivos funcionan mejor que las co-
rrecciones basadas en errores pasados. Otros andlisis confirman que, si bien la prue-
ba estadistica generalmente mejora, las recalibraciones basadas en PIT no generan
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ganancias de probabilidad logaritmica o de CRPS (-0,89 en probabilidad logaritmica;
+0,014 en CRPS®), lo que respalda la evaluacion de pronosticos de densidad por
medio de medidas compuestas que resuman tanto la precision como la consistencia
estadistica.

6.6.2 Densidades con preferencias de riesgo implicitas en opciones

De acuerdo con Bakshi y Madan (2006) y Kang et al. (2010), la aversion al riesgo re-
lativa implicita en la opcién (IRRA) en la fecha ¢ puede obtenerse de la diferencia
entre la varianza neutral al riesgo y la varianza fisica. En particular, cuando el inver-
sor representativo presenta una funcion de utilidad de potencia, el coeficiente IRRA
Y, se puede extraer de la ecuacion:

o (1)-0. (7) y?

pit a.t r 2
S TP O, () (37)
donde 0'5,,, ’g’q.t y K, son la varianza, la asimetria y la curtosis de la distribucién
neutral al riesgo, y Gi’t(r) es la varianza fisica calculada a partir de los altimos 30
dias de negociacion. Todos los momentos neutrales al riesgo se obtienen utilizando
férmulas de Bakshi et al. (2003).

En lugar de emplear momentos histéricos, la ecuacion (38) usa la asimetria y la
curtosis prospectivas, generando estimaciones de IRRA que son consistentes con
nuestras densidades implicitas en las opciones. Para cada fecha 7, obtenemos
minimizando la funcién objetivo:

o) (1)-0. (7) Y.
£ = W - }/,O'q’, (T)éq.t(r) - 7 O-j,t(r)(’(‘i,t (T) - 3) (38)

Dados los problemas para obtener estimaciones fiables de IRRA, restringimos el
rango de valores y aceptables de -1 a 6. Esta eleccion genera una flexibilidad adicio-
nal en comparaciéon con nuestro rango inicial de ¥ (o, 2 y 4), evitando al mismo
tiempo oscilaciones extremas y valores de IRRA econdmicamente inverosimiles.

El cuadro 8 muestra que nuestras densidades del mundo real mejoran constante-
mente el poder predictivo de los prondsticos obtenidos con IRRA. Cuando se esti-
man las densidades del mundo real con efectos de sentimiento bajo, nuestra correc-
cion de comportamiento mejora la IFS de todos los modelos tradicionales,
generando una ganancia de IFS promedio de 0,04. De manera similar, cuando se
emplean efectos de sentimiento alto, 4 de cada 5 correcciones de comportamiento
mejoran las variantes correspondientes sin sentimiento.

25 Los aumentos promedio de valor p son de 0,18, 0,04 y 0,12 para las pruebas LR3, JB y KS, respectiva-
mente.
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Comparacion IFS: densidades con preferencias de riesgo implicitas CUADRO 8
en opciones

Pronéstico tradicional Densidades del mundo real

Modelo subyacente Sin sentimiento Sentimiento bajo Sentimiento alto
IRRA variable en el tiempo

LN-IRRA 0,56 0,11 0,07
HESTON-IRRA 0,29 0,08 0,06
BATES-IRRA 0,43 0,03 0,02
VG-IRRA 0,78 0,00 -0,03
BLMALZ-IRRA 0,82 0,06 0,01

Notas: Las cifras de IFS para densidades del mundo real se calculan como el valor en exceso del pronéstico
tradicional correspondiente.

Las ganancias de informacién estan motivadas por mejoras tanto en la precision
como en la consistencia estadistica. La probabilidad logaritmica incremental se sitaa
en +0,94, la reduccién de CRPS es de -0,005 y el aumento medio del valor p en todas
las pruebas estadisticas es de +0,03, lo que demuestra que nuestros prondsticos del
mundo real también mejoran los modelos neoclasicos en los que se obtiene una
aversion al riesgo variable en el tiempo a partir de los precios de las opciones.
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7 Conclusion

Este documento examina si el sentimiento de los inversores se puede utilizar para
mejorar la capacidad de prondstico de las predicciones de densidad obtenidas de los
precios de las opciones. Cada vez hay una mayor evidencia de que los inversores del
mundo real cometen errores de comportamiento sistematicos que se manifiestan en
los precios de los activos. En consecuencia, se deduce que los prondsticos implicitos
en el mercado deben corregirse adecuadamente para separar el impacto de los ses-
gos de comportamiento de las expectativas fundamentales.

Para cuantificar los efectos del sentimiento, desarrollamos un marco prospectivo
que genera la correccién de comportamiento necesaria para ajustar los pronosticos
tradicionales en areas especificas de la distribuciéon de rendimientos. Para 15 mode-
los subyacentes y combinaciones de riesgo-preferencia, mostramos que una simple
transformacién de comportamiento en las estimaciones de media, varianza y cola de
las predicciones tradicionales mejora significativamente su precisién y consistencia
estadistica.

Las ganancias de informacion son robustas en todas las métricas de prondstico y
calibraciones de sentimiento, lo que demuestra que los efectos del comportamiento
se pueden usar de manera efectiva para predecir los precios de los activos. Nuestros
resultados también demuestran que las densidades del mundo real superan a las
correcciones no paramétricas derivadas de errores pasados y ademas mejoran los
modelos de pronoéstico en los que la aversion al riesgo se estima de forma dinamica
a partir de los precios de las opciones.
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