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1. RESUMEN

El Post-Earnings-Announcement-Drift (PEAD), segun Fama (1998, p.286) es considerado el
“granddaddy of underreaction events”, lo que refleja su reconocimiento del PEAD como una anomalia
dentro de la hipotesis de mercados eficientes. A pesar de ser uno de los temas mas investigados en la historia
de la contabilidad (Lev, 1989, p. 153), atin no se ha encontrado una explicacion que tenga una aceptacion
generalizada (Fink, 2021). Esto ha dado paso al desarrollo de modelos basados en inteligencia artificial (IA)
los cuales han creando portafolios de PEAD que generan un retorno en exceso de hasta un 73% en un afio
(Meursault et al., 2023). Este documento se centr6 en crear un modelo de aprendizaje automatico con
XGBoost que obtuvo una tasa de precision del 69% en la prediccion de movimientos sobreestimados por los

contratos de opciones cercanos a los Earnings Announcements de empresas del indice Russell 1000.

Palabras claves: Post Earnings Announcements Drift, PEAD, Inteligencia artificial aplicada a inversiones,

Extreme Gradient Boosting XGBoost, Trading de earnings con opciones financieras



2.  INTRODUCCION

El Post-Earnings-Announcement-Drift (PEAD) contradice la hipdtesis de mercados eficientes
formulada por Fama (1991) en su sentido semifuerte. E1 PEAD describe la relacion entre los Earnings
Announcements inesperados con los retornos en exceso durante los meses subsiguientes (Ball & Brown,
1968; Bernard & Thomas, 1989) y muestra que esta informacion sorpresa no se asimila inmediatamente
por el mercado. Portafolios compuestos por empresas con las mayores sorpresas en sus Earnings
Announcements podian generar un retorno anualizado de entre 18% y 25% adicional al retorno del
mercado (Bernard & Thomas, 1989; Foster et al., 1984). EIl PEAD sucede en todos los mercados
financieros, tanto desarrollados como menos desarrollados manteniéndose vigente a la fecha (Griffin et

al., 2010; Meursault et al., 2023)

Se han evaluado multiples metodologias para explicar y pronosticar el PEAD. Alternativas
basadas en variaciones en el calculo de betas del Capital-Asset-Pricing-Model (CAPM), variaciones al
modelo Arbitrage-Pricing-Theory (APT), factores en el comportamiento humano o mejoras en el
pronostico de utilidades no explica los retornos anormales del PEAD (Bernard & Thomas, 1989; Brav &
Heaton, 2002; Meursault et al., 2023). La evidencia empirica muestra que el nimero de Earnings
Surprises se ha mantenido a pesar de los avances en los modelos predictivos y el acceso a informacion
actual (Shon & Zhou, 2011). Estas metodologias se basan en metodologias cldsicas de estadistica como

los modelos de autocorrelacion y modelos de series de tiempo.

La falta de efectividad de las metodologias clasicas para modelar y estimar los Earnings
Surprises han dado paso a los modelos basados en inteligencia artificial (IA). Portafolios de PEAD que

utilizan A generan mas retorno en exceso (73% en 1 afo) que los portafolios de PEAD que solo usan



modelos de autorregresion y modelos de time-series (Meursault et al., 2023). Adicionalmente, se
encontro que el modelo de aprendizaje automatico, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) tiene mejores
resultados en predecir la direccion del Post Earnings Announcements Drift qué modelos de Deep Neural

Networks (DNN) y de Support Vector Machine (SVM) (Ye & Schuller, 2021).

Por definicion, el PEAD indica que si la sorpresa fue positiva la direccion del Drift para esa
accion seria al alza y si la sorpresa fue negativa la direccion del Drift seria a la baja. Sin embargo, esto
se cumple cerca de un 60% de las veces (Shon & Zhou, 2011), por lo que este documento no busca
pronosticar la direccion del PEAD sino que el objetivo de este documento es desarrollar un modelo de
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) que pronostique si el movimiento esperado por el mercado sera
mayor o sera menor que el movimiento que realizara la accion después de su Earnings Announcement.
Monetizando el efecto del PEAD en el mercado de opciones con estrategias de rango para generar Alfa

(retorno en exceso) consistentemente en el tiempo, siempre y cuando exista la anomalia del PEAD.

El trading con opciones se justifica porque no solo ha venido creciendo en el tiempo alrededor de
los Earnings Announcements (EA) (Roll et al., 2009) sino también porque en los EA la volatilidad se
incrementa (Landsman & Maydew, 2002), potencializando la posibilidad de obtener ganancias con la
venta de opciones por la caida en la volatilidad (vega negativo), el paso del tiempo (theta positivo) y sin

necesidad de asumir necesariamente un riesgo direccional (delta neutral).



3. METODOLOGIA

3.1. Datos y Descripcion de la Informacion

Se utilizaron tres proveedores de datos: Financial Modeling Prep (FMP) para el histoérico de
earnings y estados financieros, ORATS para el historico de contratos de opciones (precios y griegas) y
Yahoo Finance para el historico de precios. Se analizé las 1009 empresas incluidas en el indice
RUSSELL 1000 al 1 Noviembre del 2024, 108,549 Earnings Announcements (EA) abarcando la historia
completa de cada empresa y 15,938 contratos de opciones de 2017-01-26 a 2024-09-11 para 680 de
ellas. Depurando por £4 que tuvieran EPS'y REVENUE estimados por analistas y su histoérico completo
de fundamentales, se obtuvieron 73,874 registros de EA. Estos datan desde 1993-01-25 a 2024-11-26.

Los datos recolectados se clasificaron en cuatro categorias:

Categoria Datos

Earning Announcement - Fecha de publicacién

- Tipo de anuncio: AMC o BMO
- EPS y Revenue estimados

- EPS y Revenue publicados

Fundamentales de la Empresa - Operating Income*

- Net Income*

- Free Cash Flow*

- Total Liabilities*

- QGross Profit*

- Return On Assets*

- Price to Earnings Ratio*
- Price to Sales Ratios*

- Price to Book Ratio*

Contrato de Opciones Mensual - Fecha de Vencimiento
posterior a fecha del EA. - Precio Ask y Bid de Calls y Puts
- Precio Spot

Movimiento del Subyacente - Movimiento Esperado Straddle ATM en TO**
- Movimiento Realizado entre TO y T1**

* Todos los datos se tomaron segtn el valor trimestral reportado en el anuncio
** Fechas TO y T1 definidas en el numeral 3.2.1 de este documento.




3.2. Construccion de las Variables Fundamentales

A continuacion, se describen las variables construidas para el modelo empleado. Calculadas a
partir de los datos recolectados y descritos en el punto anterior.
3.2.1.  Fechas T0, Tl y T-1 segun tipo de Earnings Announcement

Las fechas descritas a continuacion se utilizaron en la construccion de las variables del modelo

siendo su definicion dependiente del tipo de Earnings Announcement.

Fecha AMC (After Market Closes) BMO (Before Market Opens)

T-1 Dia de publicacion del anuncio Dia anterior al anuncio.

TO Dia posterior al anuncio Dia de publicacion del anuncio

T1 Ultimo dia de negociacién del contrato con vencimiento posterior al Earning
Announcement. Mayor 2 DTE.

3.2.2.  EPS Surprise Normalizado por Precio de la Accion

Para el calculo del EPS Surprise se realizo la resta aritmética entre el EPS reportado menos el
EPS esperado por los analistas (Zhou & Shon, 2012). Debido a que la magnitud de este dato es
especifico para cada accidon y por ende no tiene sentido compararlos entre si, se procedié a normalizar el
dato dividiéndolo por el precio de su respectiva accion. De esta forma el dato resultante es la proporcion
entre sorpresa en los EPS obtenida respecto al precio de cierre que cotizaba en la fecha T-1.
3.2.3.  Revenue Surprise Normalizado por Revenue Estimado

Para el célculo del Revenue Surprise se realizo la resta entre el Revenue reportado menos el
Revenue esperado por los analistas. Se procedid a normalizar el dato dividiéndolo por el Revenue
estimado por los analistas (Zhou & Shon, 2012). De esta forma el dato resultante es una relacion entre la

sorpresa de Revenue y la estimacion realizada por los analistas.



3.2.4.  Relacion entre EPS y Revenue Surprises y el promedio de las sorpresas anteriores

Estas dos variables se calculan dividiendo el EPS Surprise y Revenue Surprise del EA entre el
promedio de los EPS Surprise historicos y el promedio de los Revenue Surprises historicos
respectivamente menos uno (Ye & Schuller, 2021).

3.2.5.  Tasa de cambio trimestral de fundamentales

Los fundamentales escogidos se tomaron de los 5 factores claves del modelo de Extreme
Gradient Boost (XGBoost) usado por Ye & Schuller (2021) en su investigacion de pronodstico de PEAD
para empresas de Estados Unidos.

La tasa de cambio trimestral fue calculada dividiendo el valor reportado por el valor del trimestre
anterior menos uno para hallar la tasa de cambio de un trimestre a otro para cada fundamental. Se realizo
el calculo solo para las empresas que se tuviera sus fundamentales de forma consecutiva sin faltar datos
desde 1992-04-21 (6 desde el inicio de los reportes de la empresa posterior a este dia) hasta el ultimo
reporte previo a Noviembre 2024.

3.2.6. Tasa de cambio anual de fundamentales

La tasa de cambio anual fue calculada restando al valor reportado el valor del mismo
fundamental del afio anterior, dividido por el valor del afio anterior menos 1 para hallar la tasa de cambio
de un afio a otro para cada fundamental. Esto con el fin de evaluar posible estacionalidad en los reportes
de resultados cuando se comparan trimestre a trimestre (Ye & Schuller, 2021)

3.2.7.  Call Bid-Ask Spread normalizado por precio Spot

Para identificar las acciones con mayor liquidez en el mercado de opciones se restd al precio
ASK del contrato Call ATM su respectivo precio BID y se dividié entre el precio Spot del subyacente
para normalizar la serie. Debido a que la liquidez de los contratos Call es mayor en mercados alcistas

que la liquidez de los contratos PUT (Cao & Wei, 2008) se tom¢ el spread de los contratos Call ya que



para el rango de fechas bajo estudio (Enero 2017 a Noviembre 2024) el mercado estadounidense (mas
especificamente las 680 empresas analizadas) fue mayoritariamente alcista.
3.2.8.  Movimiento Esperado por el Mercado: Straddle ATM en T0

Se toma como movimiento esperado por el mercado la suma del valor de las primas en Mid-Price
del contrato Call y Put ATM con strike mas cercano al precio spot de cierre de TO y con fecha de
expiracion en T1. Normalizado por el precio de cierre en TO. El Mid-Price se obtiene sumando el precio
en ASK y BID y dividido el resultado en dos.
3.2.9.  Movimiento Realizado entre TOy T1 en Valor Absoluto

Se obtiene como el valor absoluto de la resta entre el precio de cierre en T1 menos el precio de
cierre en TO. Para su normalizacion se uso el precio de cierre en TO. Se tomo el valor absoluto para
hacer viable su comparacion con el movimiento esperado por el mercado.

3.2.10.  Booleano de Movimiento esperado por el Mercado versus Movimiento Realizado

Para los Earnings Announcements cuyo movimiento esperado fue menor que el movimiento
realizado (movimiento subestimado) la variable toma valor de 0 y cuando es igual o mayor (movimiento
sobreestimado) la variable toma valor de 1. Esta variable actuard como Label o variable dependiente del

modelo XGBoost.

3.3. Estadisticas Descriptivas
A continuacion, se muestra la descripcion estadistica de las variables del modelo.
3.3.1.  EPS y Revenue Surprises normalizados por precio de la accion
La tabla 1 presenta los EPS y Revenue Surprises calculados. Los valores de EPS Surprise se muestran
como la relacion entre el EPS Surprise y el precio de cierre de la accion en T-1. Debido a que algunos

precios son mas cercanos a cero se tiene outliers debido al efecto del denominador. Para contrarrestar



dicho efecto se eliminaron los outliers recortando la cola izquierda por su percentil 0.01 y la cola
derecha por el percentil 0.99. Obteniendo asi los resultados mostrados a continuacion:

Tabla 1 Estadistica descriptiva EPS vy Revenue surprises

Estadistica EPS Surprise Revenue Surprise
Registros 81,688 73,243
Media 0.000918232 0.115352
Desviacion Est. 0.00355321 0.496235
Minimo -0.0221695 -0.777778
Percentil 10% -0.00132076 -0.121212
Percentil 25% 0 -0.00203952
Percentil 50% (Mediana) 0.000505291 0.0335107
Percentil 75% 0.00168067 0.127636
Percentil 90% 0.0039899 0.324163
Maéximo 0.0217096 6.16667

Nota Tabla 1. La sorpresa del EPS es el resultado de restar el EPS reportado por la empresa menos el
EPS estimado por los analistas dividido el precio de cierre que cotizaba en la fecha T-1. La sorpresa del
Revenue es el resultado de restar el Revenue reportado por la empresa menos el Revenue estimado por
los analistas y dividirlo por el valor estimado por los analistas. Se quito los outliers menores al
percentil 1 o mayores al percentil 99 con el fin de contrarrestar el efecto denominador.

3.3.2.  Relacion entre EPS y Revenue Surprises y el promedio de sorpresas anteriores

La tabla 2 muestra el cambio que tiene una sorpresa con respecto al promedio de las sorpresas
anteriores de la misma empresa, eliminando outliers inferiores al percentil 0.01 o mayores al percentil
0.99. Para los EPS oscila entre -282% y el 378% para el 80% de los casos con una mediana de -27%.
Mientras que para los Revenue Surprise este rango va de entre -25% a 20.5% para el 80% de los casos

con mediana de -1.0%.



Tabla 2 Estadistica descriptiva EPS y Revenue surprises respecto al promedio de las sorpresas
anteriores de cada accion.

Estadistica EPS Surprise Revenue Surprise
Backward Ave Diff Backward Ave Diff
Registros 81,611 73,243
Media -0.567063 0.0199151
Desviacion Est. 327.475 0.466162
Minimo -59153.1 -3.07876
Percentil 10% -2.82907 -0.254712
Percentil 25% -1 -0.0911097
Percentil 50% (Mediana) -0.271555 -0.0101118
Percentil 75% 1.12571 0.0555496
Percentil 90% 3.78633 0.205288
Maximo 43484.1 6.01927

Nota Tabla 2. El dato se calcula tomando la diferencia entre EPS'y Revenue Surprise y el promedio de
los EPS'y Revenue Surprise anteriores de la misma empresa. Se quito los outliers menores al percentil 1
o mayores al percentil 99 con el fin de contrarrestar el efecto denominador.

3.3.3.  Tasa de cambio trimestral de fundamentales

La Tabla 3 muestra las tasas de cambio trimestrales de los fundamentales escogidos para la
investigacion. Los fundamentales con mayor rango de variacion de un trimestre a otro fueron el Free
Cash Flow, el PE Ratio y el Net Income. Los de menor rango de variacion fueron Total Liabilities, PS
Ratio y PB Ratio.

Tabla 3 Estadistica descriptiva tasa de cambio trimestral de fundamentales

Estadistica Operating Income Net Income Free Cash Flow
Registros 102.095 98.118 95,973
Percentil 10% -1.0528 -1.17132 -2.40581
Percentil 25% -0.294962 -0.390162 -1.07161
Percentil 50% (Mediana) 0 -0.0073224 -0.565621
Percentil 75% 0.21549 0.273314 0.181818
Percentil 90% 0.768838 1.03635 1.54136
Estadistica Total Liabilities Gross Profit Return On Assets

Registros 97.002 101.591 95.159



Percentil 10% -0.0476765 -0.234016 -1.15829
Percentil 25% -0.00805492 -0.0607687 -0.417896
Percentil 50% (Mediana) 0 0.023744 -0.0403535
Percentil 75% 0.0318307 0.115183 0.234755
Percentil 90% 0.108549 0.304622 0.967599
Estadistica PE Ratio PS Ratio PB Ratio
Registros 97.702 101.519 96153
Percentil 10% -1.15438 -0.256057 -0.242574
Percentil 25% -0.428609 -0.117435 -0.0984384
Percentil 50% (Mediana) -0.0618168 0.0038464 0.0063742
Percentil 75% 0.263894 0.139341 0.113203
Percentil 90% 1.07042 0.329065 0.25408

Nota Tabla 3 Los datos se muestran restando al dato del trimestre su par correspondiente al trimestre

anterior y dividiéndolo por el dato del trimestre anterior para obtener la tasa de cambio porcentual.

3.3.4.  Tasa de cambio anual de fundamentales

La Tabla 4 muestra las tasas de cambio anuales de los fundamentales escogidos para la investigacion.
Los fundamentales con mayor rango de variacion de un afio a otro fueron el Free Cash Flow, el PE Ratio
y el Net Income. Los de menor rango de variacion fueron Total Liabilities, PS Ratio y PB Ratio. Tabla 4

Estadistica descriptiva tasa de cambio anual de fundamentales

Estadistica Operating Income Net Income Free Cash Flow
Registros 99.103 95.126 93.585
Percentil 10% -0.93668 -1.28013 -2.85467
Percentil 25% -0.212931 -0.353846 -1.16327
Percentil 50% (Mediana) 0.0717452 0.0682688 -0.573584
Percentil 75% 0.314537 0.37739 0.204188
Percentil 90% 0.922894 1.2098 1.80441
Estadistica Total Liabilities Gross Profit Return On Assets
Registros 94.647 98.617 92.168
Percentil 10% -0.0976825 -0.227577 -1.24626
Percentil 25% -0.0228338 -0.0235147 -0.430769
Percentil 50% (Mediana) 0.0438413 0.0803474 -0.0398931
Percentil 75% 0.155817 0.217433 0.224762
Percentil 90% 0.406653 0.506452 0.930682
Estadistica PE Ratio PS Ratio PB Ratio
Registros 94.711 98.538 93.162



Percentil 10%
Percentil 25%
Percentil 50% (Mediana)
Percentil 75%
Percentil 90%

-1.23411
-0.429844

-0.0563529

0.273545
1.01643

-0.35901
-0.164273
0.0251103
0.238969
0.540217

-0.401785
-0.182551

0.0169064
0.232494

0.552659

Nota Tabla 4 Los datos se muestran restando al dato del aiio su par correspondiente al afio anterior y

dividiéndolo por el dato del aiio anterior para obtener la tasa de cambio porcentual.

3.3.5.  Call Bid-Ask Spread normalizado por precio Spot

La Tabla 5 muestra los spreads encontrados para los contratos siguientes al Earning

Announcement (en promedio 16 DTE). Se calcul6 para contratos Call y Put con strike mas cercano al

precio Spot del subyacente. La normalizacion se realizé por precio Spot.

Tabla 5 Estadistica descriptiva Call Bid-Ask Spread normalizado por precio Spot

Estadistica Bid-Ask Spread Bid-Ask Spread
Call ATM Put ATM
Registros 15,925 15,928
Promedio 0.00631217 0.00663777
Desv. Est. 0.00996644 0.0110706
Minimo 9.65065¢-05 5.36107e-05
Percentil 10% 0.000969237 0.000978282
Percentil 25% 0.00182482 0.00183981
Percentil 50% (Mediana) 0.00343926 0.00351406
Percentil 75% 0.00668896 0.00691772
Percentil 90% 0.0132101 0.01426
Maximo 0.228102 0.378984

Nota Tabla 5. El dato se calcula tomando la resta entre precio Ask menos precio Bid para contratos

Call y contratos Put con strike ATM y DTE mas cercano al Earning Announcement, dividido por el

precio spot.

3.3.6.  Movimiento Esperado, Movimiento Realizado y Diferencia

El movimiento esperado tiene menor desviacion estandar (volatilidad) qué la volatilidad de los

movimientos realizados. Por otro lado, en promedio los movimientos esperados son mayores que lo



realizados como muestra la columna de diferencia entre ambos y el percentil 10, 25, 50 y cerca al 75 del

movimiento esperado que son mayores movimientos mayores que los realizados (ver Tabla 6).

Tabla 6 Estadistica descriptiva Movimiento Esperado por el Mercado: Straddle ATM en T0 y
Movimiento Realizado entre T0O y T1 en Valor Absoluto. Normalizados por Precio Cierre en T0

Estadistica Movimiento Movimiento Diferencia
Esperado Realizado. Valor Abs Esp - Realizado
Registros 15,938 15,938 15,938
Promedio 0.0500514 0.0457774 0.004274
Desv. Est. 0.0233905 0.0494993 0.0451061
Minimo 0.0062196 0 -0.817307
Percentil 10% 0.0267742 0.00573733 -0.0401953
Percentil 25% 0.0349548 0.0147367 -0.0123066
Percentil 50% (Mediana) 0.0458424 0.0330001 0.010079
Percentil 75% 0.0602512 0.0604296 0.0286705
Percentil 90% 0.0781359 0.0974369 0.0456292
Maximo 0.427193 1.08457 0.38517

Nota Tabla 6. Para el movimiento esperado se toma la suma del valor de un straddle ATM tomando el
Mid-Price. Para el movimiento realizado se toma el valor absoluto del precio de cierre en T1 menos el
precio de cierre en T0. Ambos se dividen por el precio de cierre en T0 hallar el movimiento porcentual.

3.3.7.  Booleano de Movimiento esperado por el Mercado versus Movimiento Realizado

Como se muestra en la Tabla 7, el 63.25% de los 15,938 earnings analizados los movimientos
estimados por el mercado fueron mayores que el movimiento que realmente tuvo la accion entre T0 y T1.

Tabla 7 Booleano de Movimiento esperado por el Mercado versus Movimiento Realizado

Tipo de Movimiento Registros Peso
Subestimado (0) 5,858 36.75%
Sobreestimado (1) 10,080 63.25%

Nota Tabla 7. Si el movimiento esperado es menor al realizado se cuenta como subestimado y si es
mayor o igual se cuenta como sobreestimado.

3.4. Modelo Extreme Gradient Boosting Classifier (XGBoostClassifier)
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es una libreria de aprendizaje automatico basada en la

técnica de boosting de arboles de decision. Dentro de ella cuenta con un médulo denominado



XGBoostClassifier el cual es Optimo para la clasificacion binaria, pertinente para la resolucion del
problema planteado por esta investigacion.
3.4.1.  Descripcion el Problema de Clasificacion Binaria (Label)

El modelo de aprendizaje automatico de este estudio busca predecir si el movimiento esperado
por el mercado el dia del Earnings Announcement sera mayor o menor al movimiento realizado por el
subyacente antes del vencimiento de su proximo contrato regular de opciones. Esto constituye un
problema de clasificacion binaria en donde la variable dependiente del modelo 6 Label se define cémo:

- 0: Movimiento subestimado (indica que un trade vega positivo sera rentable)
- 1: Movimiento sobreestimado (indica que un trade vega negativo sera rentable)
3.4.2.  Descripcion de las Caracteristicas (Features)
La siguiente tabla presenta las caracteristicas utilizadas en el modelo agrupadas en las mismas

categorias que los datos recolectados:

Categoria Caracteristicas (Features)
Earning - EPS_Surprise
Announcement - Revenue Surprise

- EPS Surprise Backward Ave Diff
- Revenue Surprise Backward Ave Diff

Fundamentales - Operating_Income Q Growth - Gross_Profit Y Growth
de la Empresa - Operating_Income Y Growth - Return_On_Assets Q Growth
- Net_Income Q Growth - Return_On_Assets Y Growth
- Net Income Y Growth - PE Ratio Q Growth
- Free Cash Flow Q Growth - PE Ratio Y Growth
- Free Cash Flow Y Growth - PS Ratio Q Growth
- Total Liabilities Q Growth - PS Ratio Y _Growth
- Total Liabilities Y Growth - PB Ratio Q Growth
- Gross_Profit Q Growth - PB_Ratio_ Y Growth

Se agruparon en cuatro grupos con los que se realizaron las iteraciones del modelo para
encontrar el modelo con mejores métricas de precision. Esta agrupacion se hizo con el fin de evitar

problemas de endogeneidad entre las mismas.



Grupo Features A

Grupo Features B

- EPS_Surprise
- Revenue Surprise

EPS Surprise Backward Ave Diff
Revenue Surprise Backward Ave Diff

Grupo Features C

Grupo Features D

- EPS_Surprise

- Revenue Surprise

- Operating Income Q_Growth
- Net Income Q Growth

- Free Cash Flow Q Growth

- Total Liabilities Q Growth

- Gross_Profit Q Growth

- Return On_Assets Q Growth
- PE Ratio Q Growth

- PS Ratio Q Growth

- PB_Ratio Q Growth

EPS_Surprise

Revenue Surprise
Operating_Income Y Growth
Net _Income Y Growth

Free Cash Flow Y Growth
Total Liabilities Y Growth
Gross_Profit 'Y Growth
Return On_Assets Y Growth
PE Ratio Y Growth

PS Ratio Y Growth

PB Ratio Y Growth

3.4.3. Construccion del Modelo

Al tratarse de un problema de clasificacion binario el modelo seleccionado dentro todos los
modelos disponibles de XGBoost fue XGBoost Classifier (XGBClassifier). La base de 15,938 registros
que datan entre 2017-01-26 y 2024-09-11 se dividio en base de entrenamiento con fecha de corte
2021-12-31 dia de inicio del retroceso en el SPX debido a la incertidumbre econémica pos-COVID-19 y
cercano al pico mas alto de inflacion y dos meses previo al inicio de incrementos en la tasa de interés de
la FED. Los registros se dividieron en tres segmentos. Para cada segmento se evalu6 cada uno de los

cuatro grupos de caracteristicas (Features) mencionados.

Segmento A

Segmento B (Menos Liquidas)

Segmento C (Mas Liquidas)

Todas las Empresas

Empresas con Bid-Ask Spread
>= Promedio Bid-Ask Spread

Empresas con Bid-Ask Spread
< Promedio Bid-Ask Spread

Los hiperparametros modificados para optimizacion del modelo fueron: max_depth (controla la
profundidad del arbol), learning rate (utilizando menores valores para suavizar el aprendizaje) y

n_estimators (nimero de iteraciones del modelo) y scale pos weight (utilizado para compensar el



desbalance de los datos). Se utiliz6 el método GridSearchCV de la libreria sklearn para iterar los

hiperparametros y encontrar los valores 6ptimos midiendo por F1-Score.

Hiperpara- Valores Probados Valor Optimo (Scoring F1)
metro Features A |Features B |Features C [Features D
max_depth |4,5,6,7,8,9 7 9 4 7
learning_rate |0.005, 0.01, 0.04, 0.07, 0.1 0.005 0.005 0.005 0.04
n_estimators |30, 50, 100, 200 200 200 30 30

3.4.4.  Evaluacion del Modelo

Para la medicion y evaluacion del modelo se uso las métricas: Precision (% de predicciones
positivas son acertadas), F1-Score (Promedio armoénico entre precision y recall, su rango va de 0.0 a 1.0
siendo 1.0 lo ideal) y AUC (Habilidad del modelo para clasificar siendo 0.5 misma habilidad que un
modelo aleatorio y 1.0 ideal) . La métrica de F1-Score es especialmente util para problemas con clases

desbalanceadas como es el caso del presente estudio (ver balance en Tabla 7). Por esta misma razon se
decidié utilizar la métrica de Precision en vez de Acurracy.

4. RESULTADOS
4.1. Descripcion de las Variables
4.1.1.  Categorizacion de Earnings Surprises
La Tabla 6 muestra los EPS surprises agrupados segtn si fueron una sorpresa positiva (EPS
reportado > EPS estimado), una neutral (EPS reportado = EPS estimado) o una sorpresa negativa (EPS
reportado < EPS estimado). De los 83,356 Earnings Announcements que contaban con EPS estimado y
reportado, el 65% fueron positivos, el 21% negativos y en el 14% de los casos no hubo sorpresas.

Tabla 8 Categorias de Earnings Surprises

Tipo de Sorpresa Registros Peso




Positiva 53,843 64.59%
Negativa 17,437 20.92%

Neutral 12,076 14.49%

Nota Tabla 8. La sorpresa del EPS es la resta de lo estimado a lo reportado normalizado por el precio
de la accion justo antes del reporte.

La grafica 1 muestra que a pesar de que con el paso del tiempo se ha mejorado los métodos de
estimacion de los analistas de futuros EPS. Los Earnings Surprises siguen presentandose, siendo las
sorpresas neutras las de menor presencia y las positivas las predominantes.

Grafico 1 Evolucion en el tiempo de distribucion de categorias de Earnings Surprises
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4.1.2.  Retornos en exceso: Post Earnings Announcement Drift a 7 dias

Los Earnings Announcements con EPS y Revenue Surprise Positivos tienen mejores retornos en
el promedio que los que no tienen o tienen sorpresas negativas. Igualmente, los EA con sorpresas
negativas tienen mayores pérdidas que los otros. Esto es coherente con la hipotesis de la actual presencia

del PEAD en los mercados.

Tabla 9 Estadistica descriptiva PEAD.



Propiedad PEAD de Todos PEAD EA con EPSy PEAD EA con EPSy

los EA Revenue Surprise Revenue Surprise
Positivas Negativas
Registros 72,593 41,116 10,956
Promedio 0.003281 0.005765 -0.003387
Desv. Est. 0.061687 0.054553 0.061812
Min -0.622526 -0.534697 -0.533978
Percentil 10% -0.056746 -0.049609 -0.064485
Percentil 25% -0.025797 -0.022412 -0.03098
Percentil 50% (Mediana) 0.000846 0.002674 -0.003638
Percentil 75% 0.029209 0.029796 0.02424
Percentil 90% 0.064929 0.063402 0.059084
Max 1.48801 1.48801 0.675525
Propiedad PEAD EA sin EPS PEAD EA con EPSy PEAD EA con EPSy
Surprise o sin Revenue Surprise  Revenue Surprise Percentil
Revenue Surprises Percentil >=90% <=10%
Registros 10,236 7,260 7,260
Promedio 0.001862 0.013493 -0.003251
Desv. Est. 0.066148 0.078852 0.087231
Min -0.467503 -0.622526 -0.589009
Percentil 10% -0.064441 -0.059016 -0.08341
Percentil 25% -0.029493 -0.025354 -0.039624
Percentil 50% (Mediana) -0.000443 0.006723 -0.00553
Percentil 75% 0.029978 0.044404 0.030332
Percentil 90% 0.069595 0.095262 0.07493
Max 0.990527 1.48801 1.48327

Nota Tabla 9. El PEAD se calcula como retorno discreto simple de la resta del retorno continuo simple
del precio de cierre en T0 a TO+7 del subyacente menos el retorno continuo simple para el mismo
periodo del SPX tomando también precios de cierre en T0 a TO+7 para el indice (Shon & Zhou, 2011).

El grafico 2 soporta la necesidad de utilizar una estrategia de trading Delta neutral
(bidireccional), dado que tanto para las sorpresas positivas como para las sorpresas negativas se pueden

obtener retornos tanto positivos como negativos. Esto esta en linea con Shon & Zhou (2011) quienes en



su investigacion encontraron que solo en el 60% de los casos el PEAD sigue la misma direccion que el

signo de la sorpresa.

Grifico 2 Retornos en exceso a 7 dias del EA medios segun el tipo de EPS Surprise obtenido
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Fuente: Elaboracion propia. Metodologia de calculo de PEAD tomada (Shon & Zhou, 2011).

4.2.  Tablas de Resultados
La Tabla 10 muestra los resultados obtenidos para las doce iteraciones del modelo. Los cuatro
grupos de Features para cada segmento. Las tres métricas de evaluacion entre mas cercanas a 1.0 sean

mejor, por lo que el modelo cuya suma de las tres de mas cercano a 3.0 sera el modelo seleccionado

como el mejor modelo de pronostico.

Tabla 10 Métricas de evaluacion iteraciones del modelo XGBoostClassifier



Grupo de Resultados
Features Segmento A Segmento B Segmento C
(Menos Liquidas) (Mas Liquidas)

Features A |Entreno: 10,315 Entreno: 2,820 Entreno: 7,495
Prueba: 5,623 Prueba: 1,469 Prueba: 4,154
Precision: 0.62 Precision: 0.69 Precision: 0.60
F1-Score: 0.77 F1-Score: 0.81 F1-Score: 0.75
AUC: 0.50 AUC: 0.52 AUC: 0.51

Features B |Entreno: 10,315 Entreno: 2,820 Entreno: 7,495
Prueba: 5,623 Prueba: 1,469 Prueba: 4,154
Precision: 0.62 Precision: 0.69 Precision: 0.60
F1-Score: 0.77 F1-Score: 0.81 F1-Score: 0.75
AUC: 0.50 AUC: 0.51 AUC: 0.49

Features C  |Entreno: 10,284 Entreno: 2,812 Entreno: 7,472
Prueba: 5,623 Prueba: 1,469 Prueba: 4,154
Precision: 0.62 Precision: 0.69 Precision: 0.60
F1-Score: 0.77 F1-Score: 0.81 F1-Score: 0.75
AUC: 0.51 AUC: 0.53 AUC: 0.50

Features D |Entreno: 8,919 Entreno: 2,390 Entreno: 6,529
Prueba: 5,623 Prueba: 1,469 Prueba: 4,154
Precision: 0.63 Precision: 0.69 Precision: 0.60
F1-Score: 0.77 F1-Score: 0.81 F1-Score: 0.75
AUC: 0.50 AUC: 0.52 AUC: 0.52

Nota Tabla 10: Métricas obtenidas con libreria Sklearn. Los valores de Precision, F1-Score y AUC
entre mas cercanos a 1.0 mejor.

Asi mismo, se evalud la importancia de las features tomando el F Score como la variable de
seleccion, siendo un mayor F Score un indicador de mayor importancia de la Feature para el modelo y

entre menor F Score menor relevancia tiene esa caracteristica.

Tabla 11 Importancia de Features segun F Score para Segmento A
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Features C
Gross_Profit_Q_Growth e e e e s 800
PS_Ratio_Q_Growth e e e e —— o
Revenue_Surprise e e e E——— 7 2+
Total_Liabilities_Q_Growth e e e e e 62.0
@ Operating_Income_Q_Growth e e —— 130
S
E Net_Income_Q_Growth e e — 300
Free_Cash_Flow_Q_Growth e e e 370
Return_On_Assets_Q_Growth —16.0
EPS_Surprise = 16.0
PB_Ratio_Q_Growth = 13.0
(IJ lID 2|0 3ID 4IO 5|0 GID ?IO BID
F score
Features D -
Revenue_Surprise s s 850
Operating_Income_Y_Growth e 520
EPS_Surprise e — 0.0
PS_Ratio_Y_Growth e e 180
0 PE_Ratio_Y_Growth e 410.0
S
E Total_Liabilities Y _Growth m—— 32.0
Free_Cash_Flow_Y_Growth 32.0
Net_Income_Y_Growth —— 0.0
Return_On_Assets ¥ Growth 20.0
PB_Ratio_Y_Growth 150
f T T T T
0 20 40 60 80
F score

Notas Tabla 11: Cdlculo realizado por libreria xgboost. Entre mayor F-Score mejor.
4.3. Descripcion de los Resultados

De los tres segmentos evaluados el segmento B de empresas de menor liquidez (Bid-Ask Spread
mayor que el promedio) fue el que mejor resultado de precision y F1-Score tuvo. Cabe aclarar que al
tener poca liquidez, se requiere realizar operaciones con las empresas de este segmento que tengan

suficiente volumen y open interest para buscar colocar posiciones cercanas al Mid-Price, como se utilizd



en la metodologia de este estudio. Este segmento obtuvo un puntaje de precision del 0.69, que en
términos de la estrategia de trading de earnings con opciones seria un porcentaje de Win-Rate del 69%.
Lo qué indica una relacion minima de Riesgo-Retorno de 1:0.29 (por cada dolar arriesgado se espera
obtener 29 centavos) para que las posiciones ganadoras compensen las perdedoras (en el largo plazo y
con un alto nimero de trades, donde la ley de los grandes niumeros entre en juego). Ahora bien, para
obtener esta tasa de éxito implicaria que se mantendria la posicidon a vencimiento por lo que se descarta
el uso de un Stop Loss o de un Take Profit y por ende, aunque no es parte de este estudio, la estrategia
de rango Optima a utilizar seria una de riesgo limitado como por ejemplo un Short Iron Condor o un
Short Iron Butterfly, asi esto implique mayores costos de comision y por ende menor rentabilidad.

Para el segmento ganador (segmento B: empresas menos liquidas) el grupo de caracteristicas que
tuvo las mejores métricas de desempefio fue el grupo de Features C, el cual incluye EPS y Revenue
Surprises y Tasas de cambio de Fundamentales Trimestrales. Los resultados del segmento A (todas las
empresas) y C (empresas mas liquidas) también indican que al agregar las tasas de cambio de los
fundamentales el modelo tenia igual o mejor desempefio aunque no en la misma magnitud que para las
empresas menos liquidas. Esto se puede deber a que las empresas menos liquidas tienen menos analistas
informados publicando estimaciones de EPS y Revenue para futuros Earnings Announcements.

De todos los grupos de Features cabe destacar que el Revenue Surprise fue la caracteristica con
mayor relevancia en los 4 grupos lo que indica que son las sorpresas en Revenue son la mejor sefial para
el modelo predecir movimientos sobreestimados o subestimados excepto para el grupo de Features C
que el Gross Profit QO Growth'y el PS Ratio Q Growth la superaron. Para el grupo de fundamentales
los relacionados al Gross Profit, PS Ratio, Operating Income 'y Total Liabilities son los que mayor
importancia tienen entre los analizados. Cabe destacar que el cambio de medicion de la sorpresa

expresado en términos de su tamafio respecto al promedio de sorpresas anteriores (EPS y Revenue



Surprise Backward Ave Diff) obtuvo los mismos resultados que las sorpresas sin tomar en cuenta sus
sorpresas pasadas (EPS y Revenue Surprise).

Mas aun, debido a que el modelo de clasificacion utilizado identifica los escenarios donde el
movimiento es sobreestimado (1) y al ser este el escenario con mayor porcentaje de precision en su
estimacion, la estrategia de trading planteada sera de venta de contratos de opciones con estrategias de
rango donde se beneficie de la caida en la volatilidad al mantenerse el precio dentro del rango, del paso
del tiempo al ser contratos cercanos a su expiracion y delta neutral que no asumen direccionalidad del
subyacente. Adicionalmente, se sugiere utilizar como parte de manejo del riesgo del portafolio, Earnings

que ayuden al Beta Hedging del portafolio para que se mantenga el delta neutral a nivel del portafolio.

5.  DISCUSION

La pertinencia de este estudio y la justificacion detras del modelo predictivo es la existencia actual
de la anomalia del PEAD, ya que, de otra forma, si se apoya la idea de que el mercado es eficiente en su
sentido semifuerte (Fama, 1991), la informacién revelada el dia del Earnings Announcement (EA) seria
asimilada de inmediato por el precio y no permitiria en el largo plazo lograr retornos mayores que el
mercado. La demostracion de la existencia del PEAD, realizada inicialmente por Bernard & Thomas en
1989, ha sido aceptada y ampliada por autores como Griffin et al. (2010), Meursault et al. (2023) y Ye &
Schuller (2021) entre otros. Sin embargo, también ha sido debatida por otros autores que argumentan
que su magnitud ha venido disminuyendo a niveles insignificantes (Chordia et al., 2014; Johnson and
Schwartz, 2000; Martineau, 2019) lo que indicaria que el mercado esta asimilando eficientemente la

informacion publicada en el EA. Al respecto, este documento encontr6 que el modelo con mejores



métricas de prediccion fue el que incorporaba fundamentales y adicionalmente documento efectos de

PEAD de magnitud considerable hasta noviembre del 2024.

Por otro lado, este estudio se enfoco en los dias posteriores al anuncio con el fin de estudiar la
mejor estrategia en el corto plazo. Esto es apoyado por autores que demuestran que el mayor efecto del
PEAD se da en el trimestre siguiente al anuncio (e.g., Cox, 2020; Li et al., 2020; Martineau, 2019). Sin
embargo, otros investigadores argumentan que este efecto se da en su mayor parte previo al Earning
Announcement debido a inversionistas con informacion privilegiada que se filtra en el mercado antes del
dia del anuncio (Milian, 2015). Aunque, este documento no estudi6 el efecto del PEAD los dias previos
al anuncio, esto le permitio centrarse en otorgar informacion dirigida a inversionistas que no cuentan con

acceso a informacion privilegiada y solo conocen los la nueva informacion el dia del anuncio.

6. CONCLUSIONES

El objetivo de este documento era desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que pronosticara
si el movimiento esperado por el mercado sera mayor o menor que el movimiento que realizara la accion
después de su Earnings Announcement. Monetizando el efecto del PEAD en el mercado de opciones con
estrategias de rango para generar Alfa (retorno en exceso) consistentemente en el tiempo. Se encontrd
que segmentando las empresas pertenecientes al Russel 1000 con menor liquidez por tener un Bid-Ask
Spread menor que el promedio, y utilizando tanto las medidas de sorpresa del EPS y Revenue y las tasas
de cambio trimestrales de los fundamentales mas claves como el Gross Profit, PB Ratio y Total
Liabilities, se logra obtener un modelo predictivo, entrenado con datos (2017 al 2021), una precision del

69% en los datos de prueba (2022 al 2024).



El modelo identifica los escenarios donde el movimiento esperado por el contrato de opciones con
fecha de expiracion més cercana al Earning Announcement estd sobreestimando el movimiento a
vencimiento que tendra el subyacente por lo que es indicador de que se puede colocar un trade de rango
de venta de contratos (vega negativo, theta positivo, delta neutro) que se beneficiara del paso del tiempo,
la caida de la volatilidad y no asume riesgo direccional para ser rentable. En la medida que el precio se
mantenga dentro del rango estimado por el Straddle ATM en TO y pase el tiempo la probabilidad de

quedar fuera del rango serd menor por lo que disminuira el valor de la prima y por ende sera rentable.

7. RECOMENDACIONES Y LIMITACIONES

Debido a que la base de datos historica de opciones se consiguid con periodicidad diaria
tomando el precio minutos antes del cierre del mercado, esto limito el analisis de este estudio en
términos de poder evaluar la fluctuacion de los contratos durante el dia y no permitié hacer una mejor
seleccion de precios para los contratos BMO (Before Market Opens). Por otro lado, la serie de datos de
EPS y Revenue Estimados que se uso fue tnicamente el promedio de los reportes de todos los analistas
suscritos a la empresa por lo que no permitio explorar lo encontrado por (Shon & Zhou, 2011) que tomar
la estimacién maxima y minima de todos los analistas podria servir como mejor indicador de estimacion
de EPS y Revenue del Mercado.

Este estudio no contaba con todo el histérico de precios de los contratos de opciones entre TO y
T1 por lo que se limitd unicamente a analizar los precios de los contratos en TO mas no la evolucion de
los mismos para haber examinado a profundidad qué valor de TP (Take Profit) y SL (Stop Loss)
hubieran sido 6ptimos para aumentar el porcentaje de Trades exitosos. Por tltimo, este documento se

limito a realizar el calculo de Alfa (retorno en exceso) bajo la misma metodologia de (Shon & Zhou,



2011) y a usar XG Boost Classifier por lo encontrado por Ye & Schuller (2021) por lo que para futura
investigacion se recomienda evaluar otros modelos de clasificacion binaria y de calculo de Alfa.
Respecto al modelo de XG Boost Classifier, se recomienda continuar la investigacion
incorporando Features relacionados a los rezagos de retornos de pasados Earnings, indicadores técnicos
y indicadores macroecondmicos para buscar mejorar la métrica de AUC que fue la métrica de
evaluacion mas baja de las tres. Por tltimo, se recomienda profundizar en el analisis particular de las
diferentes estrategias de rango con opciones como el Straddle, Strangle, Iron Condor, entre otros para

determinar con herramientas de backtesting cual de ellas da mayor rentabilidad.
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