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Resumen

A medida que los mercados avanzan hacia un mayor grado de descentralizacion
financiera, la necesidad de imprimir mas velocidad, transparencia y seguridad se
hace cada vez mas apremiante. Tras la aparicion de las criptomonedas, se plante6 un
debate respecto a la escala de su transaccionalidad y el grado de su adopcién por
parte de los agentes econdmicos. Los modelos capaces de explicar ello quedan des-
fasados para cumplimentar tabulaciones de metadatos en grandes volumenes, obli-
gando a la busqueda de una mayor eficiencia en el analisis estadistico.

A partir del desarrollo de las redes neuronales se busca implementar modelos de
prediccién dotados de una mayor interpretabilidad y consistencia, a los que se suele
condicionarlos por variables categoéricas, en este caso, relacionadas a las finanzas
descentralizadas. En este sentido, el presente trabajo busca realizar un modelo sinté-
tico de andlisis de eficiencia de un modelo de red neuronal a partir de la adopcion de
una tasa cupon sobre una obligacion negociable de YPF S.A. sujeta a la cotizacion
de una stablecoin que varie en funcion al precio de commodities del mercado local
y de subyacentes internacionales.

Los principales resultados obtenidos revelan que la emision de la obligacion ne-
gociable ligada a una stablecoin permite evitar rezagados de la tasa cupdn ocasiona-
dos por escenarios pasados mas favorables. En este sentido, permite al inversor una
mayor diversificacion del riesgo latente del instrumento, a la vez de crear incentivos
para una mayor profundidad del mercado que contribuya a una menor fluctuacion en
el precio y por ende a minimizar la pérdida de valor de su portfolio. Por otro lado,
dota al perfil de deuda del emisor de una erogacion variable que permitird sostener
el atractivo del instrumento, contener su tasa en el mercado secundario, ampliar el
apetito a inversores alejados de prospectos de deuda local y favorecer futuras colo-
caciones a partir de una curva de rendimientos mas estable.

1. Introduccidn

En economia, los modelos basados en neuronales se utilizan para la prediccion de variables
de interés que puedan optimizar la planificacion, aplicacion y seguimiento de la politica econo-
mica. La banca tradicional se encuentra inmersa en la transformacion digital de su negocio de
toma y colocacion de fondos como asi también de la oferta de sus productos financieros.

La necesidad de la bancarizacion en nuestro pais se ha denotado principalmente a partir de
la pandemia por Covid-19 donde la restriccion de circulacion gener6 un problema en términos
transaccionales con el dinero tradicional (Informe de Inclusién Financiera, 2021), llevando a
personas con bajo grado de aprehensidn tecnoldgica a la utilizacion de sistemas completamente
virtuales. En tal sentido, las criptomonedas surgen como una posible solucion ante las dificul-
tades de la banca tradicional, en la medida que puedan ocupar un rol relevante en términos de
transacciones libres, sin costos adicionales y proporcionando una mayor confidencialidad y se-
guridad a los usuarios.
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Asimismo, se denota que la induccion de su uso comenzd en un primer momento con el
publico de bajo rango etario, focalizado en paises desarrollados. No obstante, la masificacion
llevé a traspasar las fronteras y llegar al resto del mundo, principalmente en América Latina,
donde paises como El Salvador y Venezuela han establecido su uso como medio transaccional,
no sin pocas criticas y debate profesional y/o académico.

La relevancia de la tematica subsiste incluso en su uso puesto que los agentes econémicos
relacionan las criptomonedas como alternativa de inversion o bien como medio de cambio,
siendo incluso las motivaciones entre ellos ciertamente contradictorias, en virtud que la volati-
lidad con la que a los primeros se manifiestan receptivos, contrasta con la reserva de valor que
pregonan los segundos.

La potencialidad para ser utilizada como instrumento de inversion o financiacion obliga a
analizar el rol de las criptomonedas en el desarrollo del mercado de capitales local. En los Glti-
mos veinte afos el ratio del volumen operado con relacién al PIB representa poco menos de 6
%, hecho que se complementa con la masividad de instrumentos de renta fija (principalmente
bonos publicos) en desmedro de la renta variable e instrumentos derivados. Paralelamente,
existe una cantidad de cuentas comitentes que estan concentradas en pocos agentes de liquida-
cion y compensacion, lo que redunda en mayor costo en la transaccionalidad de valores nego-
ciables. A su vez, la falta de desarrollo no solo obedece a cuestiones de tamafio del mercado
local o a los elevados aranceles en relacion con los paises desarrollados, sino a la inestabilidad
macroecondmica junto con las restricciones al libre movimiento de capitales, condicionando
las tasas de referencia en el mercado primario y secundario y creando un clima de alta volatili-
dad en el precio de los activos.

En este sentido, las criptomonedas pueden emplearse como una posible solucion ante las
dificultades de financiamiento del sector publico y/o privado en las colocaciones de deuda local
o internacional, habida de la relevancia en la adopcion de un instrumento innovador que ate el
pago de cupones a una stablecoin correlacionada con commodities agricolas, potenciando el
rendimiento del instrumento en caso de una buena campafia. De manera analoga, la posibilidad
de un bajo rinde en la cosecha puede provocar un alivio en las cuentas publicas o en la hoja de
balance de las empresas, mitigando el requerimiento de los servicios de deuda y/o de capital de
trabajo. En otras palabras, se genera un instrumento hibrido de financiamiento que permite pro-
visionar el flujo de pagos de manera anticipada, dotando de cierto grado de maniobra a la poli-
tica de financiamiento en virtud de una mejor planificacion de los descalces futuros.

2. Metodologia

Se emplea un modelo de red neuronal donde, a través de sub-regresiones logisticas entre las
capas internas e interpolaciones entre los estimadores calculados, se llega a un modelo supera-
dor que permite recolectar el aprendizaje de regresiones pasadas y computar una regresion final
que sea proclive a contrastar las hipétesis planteadas.

En base a ello se utilizaran las siguientes series histdricas:
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e Serie de precios correspondientes a la obligacion negociable de tipo step-up de Y.P.F.
S.A. con vencimiento en 2026 (Ticker: YMCHO) correspondiente al periodo com-
prendido desde febrero de 2021 a diciembre de 2022 y obtenida de Bolsas y Mercados
Argentinos

e Serie de precios de la soja, trigo y girasol correspondiente al periodo enero de 2019 a
diciembre de 2022 y obtenidas del Mercado de Rosario

e Serie de precios del petroleo West de Texas Intermediate (WTI) correspondiente al
periodo enero de 2019 a diciembre de 2022 y obtenida de New York Mercantile Ex-
change (Nymex)

e Serie de la London Interbank Offered Rate (LIBOR) correspondiente al periodo enero
de 2019 a diciembre de 2022 y obtenida del Banco Central de la Republica Argentina.

La propuesta metodoldgica consiste en utilizar la modelizacion expuesta a los efectos de
estimar la tasa cupdn de la obligacion negociable de Y.P.F. S.A. Dicha tasa estara en funcion
de la rentabilidad de una stablecoin denominada Argentum, la cual fluctuara en funcién de los
commodities anteriormente mencionados y de la tasa interbancaria londinense. Asimismo, con-
tendra un piso minimo del 4,5 % y un techo del 12 %, ambas tasas expresadas en términos
nominales anuales. La multiplicidad de subyacentes involucrados persigue el propésito de crear
un mercado secundario para la obligacion negociable que posibilite un mayor atractivo a sus
tenedores en tanto asegura una mayor diversificacion del riesgo.

A partir de ello, se expondréa el sendero temporal de la tasa cupdn resultante respecto a la
tasa original de manera de evaluar si el instrumento modificado genera una mayor cobertura
para el inversor en escenarios de stress financiero o, por el contrario, induce a retornos por
debajo de lo esperado.

El anélisis cuantitativo se realizard mediante R y Rstudio, a partir de los paquetes:

e Tidyverse (Wickham & Grolemund, 2017)
e ReadXL

e Neuralnet (Wright, 2022)

e NeuralnetTools (Beck, 2020)

e caTools (Rokach & Maimon, 2008)

e Ggplot2

3. Marco tedrico

Los modelos de prediccidn a través de redes neuronales son un tipo de modelo de aprendi-
zaje automatico que imita el funcionamiento del cerebro humano para realizar predicciones.
Estos modelos utilizan algoritmos para procesar grandes cantidades de datos y encontrar patro-
nes complejos que permitan hacer predicciones precisas sobre eventos futuros.

Las redes neuronales consisten en capas de nodos interconectados que implican: la recep-
cién de datos por parte de una capa de entrada, el procesamiento de datos a partir de capas
ocultas y la prediccion de resultados mediante una capa de salida. Durante este procedimiento,
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se somete a entrenamiento a la red donde se ajustan los pesos de las conexiones entre los nodos
para minimizar el error de estimacion (Russell, 2018).

En el caso de aplicaciones a criptomonedas, la literatura es escasa y la evidencia sugiere que
los modelos de prediccion a través de redes neuronales se utilizaron para estimar la tasa de
retorno de las criptomonedas a partir de sus series historicas, volumen transaccional, tipos de
cambio y retornos de activos de renta variable o commaodities como el oro (Blockchain, bitcoin
y criptomonedas, 2018).

En el caso especifico de las obligaciones negociables Hull (2009) estima una tasa variable
a pagar en los cupones de deuda ajustada por la probabilidad de alza o caida de otro activo
subyacente correlacionado, conservando un umbral minimo de rentabilidad a obtener para el
inversor. Siguiendo este criterio, un modelo de prediccion a través de redes neuronales puede
emplearse en la estimacion de la tasa de retorno de un instrumento a los efectos de pronosticar
fluctuaciones de precio y en consecuencia diagramar estrategias de cobertura o rotacién de por-
tafolios.

Incluso la modelizacion via red neuronal podria incluir un mecanismo de stop-loss para los
inversores utilizando datos historicos para que, en caso de una perspectiva bajista, se genere un
aprendizaje de la red que permita tomar nuevos posicionamientos en el portfolio. A su vez, se
puede emplear un mecanismo de bandas sobre el servicio de renta de manera de asegurar un
piso minimo de rentabilidad al inversor y evitar un pago por encima de lo esperado al deudor.

En sintesis, los modelos de prediccion a través de redes neuronales son herramientas que
pueden ser utilizadas en una amplia gama de aplicaciones en la economia y las finanzas. En el
caso especifico de los servicios de renta de las obligaciones negociables, estos modelos pueden
colaborar en la toma de decisiones respecto al lanzamiento de prospectos, la gestion del riesgo
y la maximizacién de la rentabilidad.

Funcion de regresion logistica. La regresion logistica es un tipo de analisis de regresion utili-
zado para predecir el resultado de una variable categorica en funcion de un conjunto de varia-
bles independientes o predictoras. A partir de ello, las probabilidades binomiales desconocidas
se modelan como una funcién lineal de cada variable independiente, tal que:

: P
Logit(P) = In (1 _1 Pi)

Es decir:
Logit(P,) = Bo + X1B1 + X2B2+..+XnBn + 1

La optimizacion se realiza mediante el método de maxima verosimilitud con el fin de estimar
los coeficientes de las variables independientes, mientras que la interpretacion de los datos se
encuentra representada por la estimacion de los ratios de odds con el objetivo de evaluar una
comparacion del peso relativo entre variables dependientes del mismo conjunto pero diferen-
ciados en alguna caracteristica observable.

1

Pi = 1 — e—Logit(P;)
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Esta forma funcional es cominmente identificada como un perceptron simple o red neuro-
nal artificial de una sola capa, donde se realiza un acercamiento a la prediccion de la probabili-
dad de ocurrencia del evento dado un conjunto de valores independientes dentro de la primera
capa.Por tanto, el resultado obtenido se guarda como un aprendizaje para las siguientes, permi-
tiendola estimacion probabilistica a partir de factores independientes de la variable explicada
dentro de la misma sub-regresion. De esta forma, el aprendizaje generado por los resultados del
sub- modelo anterior, alimenta las capas superiores evitando hacer nuevos calculos que afecten
las estimaciones previas e imprimiéndole més eficiencia al proceso.

Red neuronal. Una red neuronal artificial (RNA o ANR, por sus siglas en inglés) es un modelo
computacional inspirado en la estructura y funcion del cerebro humano. Las redes neuronales
consisten en capas de nodos interconectados los cuales, a partir de una capa de entrada que
recibe los datos, una 0 mas capas ocultas que realizan diversos procedimientos algebraicos y
una capa de salida que produce la prediccidn final, generan un proceso de entrenamiento donde
se ajustan los pesos de las conexiones intra-nodos con el objetivo de minimizar el error de
prediccion.

[lustracion 1: Composicion de una red neuronal artificial de 2 capas
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Proceso de conformacion de una red neuronal

1. Entrada (Input Layer). La red neuronal toma datos de entrada, los cuales agrupa en
conjuntos a los efectos de realizar sub-regresiones e interpolar los estimadores entre
Si.

2. Procesamiento (Hidden Layers). A partir de los datos de entrada, se generan nuevas
sub-regresiones a través de las capas ocultas, donde cada neurona es una combinacion
lineal de las entradas ponderadas por el peso de sus variables. Posteriormente, se
aplica una funcion de activacion a esta combinacion lineal para introducir no lineali-
dades en el modelo, permitiendo que la red aprenda patrones complejos.
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3. Salida (output layer). La informacion procesada se propaga a la capa de salida, que
produce la prediccién o resultado final. La cantidad de neuronas en la capa de salida
depende del tipo de problema (clasificacidn, regresion, entre otros).

4. Aprendizaje (backpropagation). La red ajusta sus pesos durante el entrenamiento me-
diante un proceso llamado “retropropagacion” (backpropagation). Se compara la sa-
lida estimada con la salida deseada y se calcula un error. Luego, éste se propaga en
sentido inverso (hacia atras) a través de la red, ajustando los pesos y minimizando el
error medio mediante técnicas de optimizacion tales como el descenso del gradiente.

La relacion entre las redes neuronales artificiales y las regresiones logisticas se puede en-
tender considerando que esta Ultima es un tipo especifico de red neuronal con una sola capa. En
este caso, la funcion de activacion es la funcion logistica (también denominada sigmoide) y la
red se utiliza principalmente para problemas de clasificacion binaria.

A medida que se aumenta la complejidad y se agregan capas ocultas, la red neuronal gene-
raliza mejor y es capaz de manejar problemas mas complejos, incluyendo clasificacién multi-
clase y tareas de regresion. Los arboles de decision son claves en el desarrollo de los nodos
entre las neuronas, puesto que al realizar las sub-regresiones de cada modelo interno entre las
capas de entrada y ocultas, permite la toma de decision en forma binaria de manera automatica
y Optima.

Dentro del ambito de redes neuronales, cada arbol de decision simplifica de manera binaria
las trayectorias que un algoritmo debe seguir. Corolario a los modelos bayesianos, estos conso-
lidan la ruta de cada variable, ajustando cada paso de manera matematica hasta alcanzar la
conclusion en su capa.

4. Modelizacién

Se parte del computo de la serie histdrica de precios de la soja, trigo y girasol obtenida de
la Bolsa de Rosario, de la serie del Petréleo WTI a partir de la Bolsa de Materias de Nueva
York (Nymex) y de la serie de la tasa LIBOR extraida de las estadisticas monetarias y finan-
cieras del B.C.R.A,, todas ellas correspondientes al periodo comprendido entre enero 2019 y
diciembre 2022.

En una segunda instancia se computa la serie histérica de rendimientos de la obligacion
negociable de YPF con vencimiento en 2026 (YMCHO), comprendida desde el 12/02/2021
hasta 31/12/2022 inclusive.

A continuacion se expone el modelo de prospecto de la obligacion negociable YMCHO
Clase | DUAL, cuyo servicio de renta esta enlazado a la variacion de la stablecoin ARGEN-
TUM.
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Sociedad YPF S.A.

Nombre YPF - GARANTIZADAS CLASE XVI

Ticker YMCHO

Tipo Obligacion Negociable

Tasa Step-Up

Inicio 12/2/2021

Vencimiento 12/2/2026
4 % desde la Fecha de Emision y Liquidacion hasta e inclu-
yendo el 31 de diciembre de 2022 y posteriormente deven-

Valor tasa garan intereses a una tasa fija de 9,000 % nominal anual
hasta la Fecha de Vencimiento de las Obligaciones Negocia-

bles Clase XVI
Fuente: Bolsas y Mercados Argentinos (BYMA)

Sociedad YPF S.A.

Nombre YPF - GARANTIZADAS CLASE | DUAL

Ticker YMCHO - Dual

Tipo Obligacion Negociable

Tasa Dual tasa variable

Inicio 12/2/2021

Vencimiento 12/2/2026
Devengara una tasa nominal anual hasta la fecha de venci-
miento de las obligaciones negociables Clase | DUAL equi-

Valor tasa valente a la variacion de la criptomoneda Argentum con las
siguientes bandas: banda infe-rior 4,5 % y méxima 12 %. A
los efectos del calculo, se tomara el valor publicado 10 dias

habiles antes del vencimiento de cada servicio de renta

llustracion 2: Logo criptomoneda Argentum
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La autoridad de emision, administracion y contralor de la stablecoin sera el Banco Central
de la Republica Argentina el cual sera el encargado de evitar fluctuaciones que afecten severa-
mente su valor, pudiendo establecer rangos de tolerancia a partir de los cuales implementar
estrategias de stop loss o take profit con el propédsito de mantener una paridad con el délar y en
linea con la moneda original de pago de la obligacion negociable.

En la persecucion de ese objetivo, la autoridad monetaria empleara derivados tales como
futuros de la soja, petrdleo, girasol, entre otros, en pos de sostener la cotizacion de la criptomo-
neda estable y fomentar su uso de manera transable para el pago de cupones y amortizaciones
de deuda sin la afectacion a las reservas internacionales.

La stablecoin propuesta tendra la siguiente composicion de subyacentes:

Subyacente % Part
Soja 50 %
Trigo 25%
Girasol 10 %
Petrdleo 10 %
Libor 5%
Total 100 %

Una vez realizados estos pasos se procedi6 a ejecutar el algoritmo de redes neuronales en
Rstudio mediante la utilizacion de los paquetes Neuralnet y Neuralnetools. A partir de ello, se
realiza la parametrizacion de las variables del algoritmo a entrenar:

sample <- sample.split(dataset_prueba$INDICE_CIERRE, SplitRatio =

train <- subset(dataset_prueba, sample == )
test <- subset(dataset_prueba, sample == )

Usualmente los modelos de redes neuronales utilizan el 70 % de los datos para entrena-
miento a los fines de recolectar el mayor grado de experiencia posible, dejando el 30 % para
pronostico. La siguiente tabla contempla los betas calculados para cada submodelo de entrada
en base a la fecha de cada iteracion. La misma gestiona los valores de cada sub-regresion lineal
calculando los indices pertinentes de cada variable independiente.

Tabla 1: Estimacién de submodelos

Head Dataset
INDICE_PETROL

FECHA EO INDICE_SOJA INDICE_TRIGO INDICE_GIRASOL INDICE_YMCHO INDICE_LIBOR
3/10/2022 -0,019005 0,283165 0,172384 0,039677 -0,027803 0,036583
4/10/2022 0,317064 0,280086 0,169305 0,039369 -0,027477 0,034783
5/10/2022 -0,002784 0,278873 0,168092 0,039248 -0,026187 0,028783
6/10/2022 -0,002875 -0,102315 0,005845 -0,003423 0,001944 0,026983
7/10/2022 0,032097 -0,074013 -0,028564 -0,002975 0,000515 0,020983
10/10/2022 0,024398 -0,343360 0,202733 -0,041816 -0,003283 0,019183
11/10/2022 0,333157 0,276825 0,166043 0,039043 -0,026187 0,029283
12/10/2022 0,321380 0,251264 0,161075 0,038546 -0,028129 0,027483
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Cada indice ha sido calculado a partir de las sub-regresiones del modelo de manera interna,
a los fines de retroalimentar la regresion logistica del modelo general y compactar las capas
anidadas. Una vez determinado los indices, se ejecuta la matriz de la red neuronal, aplicando
hasta 5 elementos de entrada, 5 capas ocultas y un maximo de 100.000.000 de pasos, a partir
de regresiones logisticas en cada sub-modelo para luego interpolar en una regresion final.

A partir de la codificacion expuesta, el output resultante es el siguiente:

Tabla 2: Regresién logistica

OUTPUT OUTPUT VALUES
FINAL
error MODEL 0.053474025
FINAL
reached.threshold MODEL 0.008433788
FINAL
MODEL

HIDE 1 -0.683147519

steps 100.000.000

HIDE 1 -0.516194953
HIDE 1 0.444362735
HIDE 1 0.222652213
HIDE 1 0.763762271
HIDE 1 0.410907205
HIDE 2 -0.532293914
HIDE 2 -0.353300087

HIDE 2 0.614641934
HIDE 2 -0.026232739
HIDE 2 0.288124054
HIDE 2 0.447334178
HIDE 3 0.903112930
HIDE 3 0.333228818
HIDE 3 -0.129922445
HIDE 3 -0.629453110
HIDE 3 -1.025.724.168
HIDE 3 -0.435776935
HIDE 4 1.375.043.756
HIDE 4 0.609419966
HIDE 4 -0.554189757
HIDE 4 -0.150555101
HIDE 4 -0.726650599
HIDE 4 -0.092565974
HIDE 5 -2.066.731.074
HIDE 5 0.283940169
HIDE 5 -0.217020091
HIDE 5 1.441.804.961
HIDE 5 1.341.790.436
HIDE 5 0.279230240
FINAL_MODEL 0.623211631
FINAL_MODEL -0.739845022
FINAL_MODEL 0.271978168
FINAL_MODEL -0.467286052
FINAL_MODEL -0.163055924
FINAL_MODEL -0.122860543

La red neuronal ha ejecutado hasta 100.000.000 pasos, dada la magnitud de combinaciones
a realizar. De la tabla expuesta anteriormente, se obtienen los siguientes elementos:

e B: Ordenada al origen de cada sub-regresion y de la regresion final

e |1: indice de Rentabilidad de Petroleo WTI de cada sub-regresion y de la regresion
final
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e 12: Indice de Rentabilidad de Soja de cada sub-regresion y de la regresion final
e 13: indice de Rentabilidad del Trigo de cada sub-regresion y de la regresion final
e 14: indice de Rentabilidad del Girasol de cada sub-regresion y de la regresion final

e 15 indice de Rentabilidad de la Tasa Libor de cada sub-regresion y de la regresion
final

El error del modelo general se encuentra dentro del 5,3474 %, por lo que el factor de preci-
sion se encuentra cercano al 95 %.

Beta Name Output Error
B1 Intercept 0,062321163 0,00226772
11 Petréleo  -0,073984502 0,11964778
12 Soja 0,027197817 0,02914756
13 Trigo  -0,046728605 0,09526936
14 Girasol  -0,016305592 0,06805819
15 Libor  -0,012286054 0,06446301

A fin de realizar la contrastacion del modelo, se analiza la probabilidad de ocurrencia para
determinar si el modelo esté generando resultados positivos en términos de aceptacion.

1

Probabilidad = 1 + e—(Bo+By1 X;+B; X, B3 X3+ B, X, +B5 Xs)

Para ello es preciso contrastar si el modelo puede ser aplicado o, en otros términos, si su
grado de probabilidad de exito se encuentra dentro de los parametros deseados. En este caso,
se contrastd a partir de la evolucion del precio de YMCHO vy los subyacentes involucrados
desde octubre a noviembre del afio 2022:

Tabla 3: indices de capa interna

indices Capa Interna

Commodities 30/11/2022
Petréleo -0.68670 %
Soja 3.07281 %
Trigo 2.75493 %
Girasol -0.65525 %
Libor 0.61060 %

Los indices de Capa Interna con fecha 30/11/2022 se establecen a partir de los submodelos
lineales de las capas de entrada a partir de la experiencia de los periodos anteriores a la fecha
de corte.
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En funcidn de las estimaciones realizadas a partir de la capa interna, se puede pronosticar el
retorno mensual de la obligacion negociable. Considerando la formalizacion lineal, se obtiene
que:

Y (estimated) = 0.06231 + (—0.073985) x (—0.68670 %) +

0.027198 X (3.07281 %) + (—0.046729) x (2.75493 %) +
(—0.016306) X (—0.65525 %) + (—0.012286) X (0.61060 %) =

(oW oY~V L}

La estimacion arroja un rendimiento mensual del 6,241 %, el cual no diverge en demasia
del valor observado para YMCHO durante el periodo analizado.

Renta inter-
Commodities 31/10/2022 30/11/2022
mensual
YMCHO 80,6 85,5 6,08 %

De esta manera, la discrepancia arroja un valor de 0.161 % mensual y un error relativo de
prondstico 2,65 %. Por otra parte, al determinar la aceptacion/rechazo de la probabilidad de
ocurrencia, resulta que:

P(X) = W = 0.5156

En otras palabras, existe una probabilidad de éxito del 51,56 % respecto al prondstico de la
rentabilidad de la obligacién negociable YMCHO, a partir de la variacion del precio por las
commodities y la tasa libor.

En sintesis, podemos contrastar que el modelo requiere para una buena aceptacion y bajo
error, una alta cantidad de pasos de experiencia, con suficiente experiencia en el tiempo y dis-
tribuidos de forma uniforme por afio, se pueden lograr resultados mas robustos.

Los modelos de redes neuronales empleados en el ambito econdmico requieren la determi-
nacion de su grado de error, siendo esencial mantener un margen de tolerancia para la variabi-
lidad. Esto se debe a que factores temporales y posibles desviaciones externas pueden alterar
significativamente la probabilidad de aceptacion o rechazo en las predicciones relacionadas con
los inputs del modelo. En este contexto, es imperativo establecer parametros que actien como
limite de pérdida (Stop Loss) para prevenir impactos negativos en el precio de las obligaciones
negociables, como asi también limites de ganancia (take proof) con el fin de que el acreedor no
abone un cupo6n que pueda alterar su real capacidad de pago.

En pos de analizar esta cuestion, se reporta el cash flow de YMCHO para el periodo 2021-
2023 (ilustracion 3).

El valor del cupdn por cada 100 nominales de YMCHO varia de USD 1,00 para cupones
vencidos hasta diciembre del afio 2022 a USD 2,25 para aquellos que venzan a continuacion.
Al 04 de febrero de 2024 se encuentran en circulacion un total de 716.124.622 de nominales,
por lo que la suma abonada desde su emision a la fecha en concepto de cupones asciende a USD
114.579.939,52.

Asimismo, al realizar la ejecucién del modelo, aplicando la variacion de la cotizacion de la
criptomoneda, se obtiene el resultado del pago de la rentabilidad de YMCHO Dual respecto del
YMCHO original (ilustracion 4).
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lustracion 3: Flujo de cupones YMCHO

MATIL MG NOV-21 B MAT-IT MGO-22 NOV-22 iR MAY-23 G013 NOV-23

Fuente: Elaboracidn propia en base a BYMA

llustracion 4: Flujo de cupones YMCHO Dual

Fuente: Elaboracidn propia en base a Refinitiv

El pago trimestral de cupdn por cada 100 nominales de YMCHO DUAL resulta evidente-
mente variable tomando la naturaleza de su prospecto. Realizando la proyeccion del cash flow
de la ON modificada, y tomando en consideracién su desagregacion interna de subyacentes
junto con la misma cantidad de nominales que en el caso anterior, se abonaria un total de USD
103.623.232,80. Esta cifra implica un ahorro de USD 10.956.706,72 desde su fecha de emision,
lo que representa el 0,7 % de su flujo de caja informado en el tercer trimestre de 2023 y una
reduccion de su deuda del 0,1 % para el mismo plazo.

En términos comparados, desde su emisién, YMCHO DUAL report6 una mayor cuantia de
cupon hasta fines del afio 2022, mientras que para los cupones con vencimiento posterior se
verifica un mayor servicio de renta de la ON original, tal como se observa en la ilustracion 5.

La rentabilidad variable producto de la evolucién de la cesta de commodities y de la tasa
interbancaria de Londres ha permitido una estabilidad en torno al cupon a cobrar por parte del
inversor y en linea con los prospectos de deuda de empresas en jurisdicciones calificadas como
investment grade.
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lustracion 5: Flujo de cupones YMCHO vs YMVHO Dual

MAT-2Y ABO-21 MOV-21 B2 MAT.2Z ABO-22 MOW-22 FOB-23 MAT-ZY AGO-23 NOY-23

La emision de prospectos de deuda de empresas en paises con alto riesgo soberano obliga a
ofrecer servicios de renta elevados o de tipo step-up. En este Gltimo caso, las tasas cupon para
los primeros periodos resultan reducidas, por lo que la retencion en la cartera de los inversores
sera posible si el reperfilamiento de deuda optimiza la capacidad de repago del deudor.

En linea con lo expuesto, la ganancia sobre un instrumento de renta fija puede obtenerse a
partir de dos fuentes que se retroalimentan: el pago de cupones periodicos y la variacion de
precio del valor negociable. En este sentido, la volatilidad en su cotizacion repercute en las
colocaciones futuras y por ende en la tasa implicita del mercado primario y secundario de deuda.
Asi, el incentivo a captar fondos se traslada a la tasa cupdn, toda vez que ésta debe ser lo sufi-
cientemente grande para incentivar la captacién de fondos.

En efecto, desde su colocacion en mercado primario hasta el 31/10/2022, la rentabilidad
sobre el precio de mercado alcanzé sélo el 0,75 % en ddlares, evidenciando un mercado con
poco apetito por el riesgo corporativo y soberano argentino a lo que se suma un cupén retrasado
en términos de cuantia nominal. En tanto, para los cupones a vencer desde 2023 y a consecuen-
ciade lasubaen el precio de petréleo y cierta tendencia dolarizadora en la cartera de los agentes,
se verificd una ganancia del 18,76 %, en linea con la suba de precios de los activos argentinos
a fines del 2023.

Durante el periodo 2021-2023, el precio de la ON tuvo su valor mas bajo el 13 de julio de
2022 alcanzado los USD 69,62 y su valor maximo el 26 de diciembre de 2023 al tocar los USD
101,37. Dentro de ese intervalo, el 36,5 % de las veces se observaron movimientos alcistas en
su cotizacion, un 34,6 % se verificaron movimientos bajistas mientras que el 28,9 % de las
veces el activo estuvo sin cambios.

Como se denota, el rezago en la tasa cupo6n y la jurisdiccion del emisor le imprimio fuerte
volatilidad al instrumento. En este sentido, los inversores que incorporan en su cartera a
YMCHO por el pago de cupdn pueden tender a vender el instrumento ante la falta de competi-
tividad de la tasa. Sumado a ello, la fuerte prominencia del riesgo corporativo y soberano puede
provocar la captacién de nominales por parte de fondos de alto riesgo, adicionando mayor va-
riabilidad en su cotizacion.
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llustracion 6: Movimientos en la cotizacion de YMCHO
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Fuente: Refinitv consultado 04 de febrero de 2024

llustracion 7: Cotizacion YMCHO
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Fuente: Refinitv consultado 04 de febrero de 2024

La implementacién de una obligacidn negociable que ajuste la tasa cupon conforme fluctla
los subyacentes de la stablecoins permitira dotar al instrumento de un mayor atractivo para los
tenedores. Al asegurar un piso minimo y maximo de rentabilidad, la formacion de expectativas
sobre la rotacion de carteras tendra mayor previsibilidad, contribuyendo a estabilizar la volati-
lidad implicita y evitar desprendimientos de tenencias que produzcan un desplome del precio.

Para el emisor, la obligacion negociable enlazada a su stablecoin le abrira las puertas a in-
versores del mundo de criptomonedas avidos por incursionar en estos instrumentos innovado-
res. Sin perjuicio de ello, e incluso ante su inexistencia o escasa participacion en el global de la
emisién, el establecimiento de una tasa variable que esté en linea con los principales drivers de
la firma, junto con commodities correlacionados con la actividad econdmica del soberano y una
tasa internacional de referencia lograra comulgar con inversores que busquen diversificar su
exposicion a la renta fija. Incluso, en caso de lograrse mayor afluencia de ofertas permitira un
descenso de la tasa de corte y/o un mayor monto de captacion, marcando un antecedente para
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futuras colocaciones. La repitencia permitird, a futuro, crear curvas de rendimientos de estos
instrumentos las cuales en escenarios mas favorables puedan favorecer colocaciones a mas
largo plazo y mejorar las paridades existentes.

Pruebas de contraste. La imperativa validacion de modelos requiere la realizacion de los con-
trastes necesarios para verificar la robustez de los resultados obtenidos.

T-Test: Realizado el contraste de significatividad sobre las variables explicativas, se obtienen
los resultados que se muestran en tabla 4.

Tabla 4: Contraste de significatividad global

Beta Name Logit Std Error T-Test
B1 Intercept 0,62321 0,00227 2,74818
11 Petréleo -0,73985 0,11965 6,18352
12 Soja 0,27198 0,02915 9,33108
13 Trigo -0,46729 0,09527 4,90489
14 Girasol -0,16306 0,06806 2,39583
15 Libor -0,12286 0,06446 1,90591

Se verifica que existe evidencia empirica suficiente para rechazar la hipétesis de no signifi-
catividad de los regresores.

Test Fisher-Snedecor: representa la distribucion de probabilidad continua de una prueba esta-
distica sobre el analisis de la varianza.

Tabla 5: Test Fisher-Snedecor

Test LOGIT
R Pearson 0,69370
R Adjustment 0,71350
Fisher 0,69048

La prueba de Fisher-Snedecor arroja un valor de 69,37 %, explicando la significatividad de
la regresion respecto de la cantidad de pardmetros empleados, manteniendo una correlacién
positiva entre las variables.

Test Durbin Watson: se emplea el contraste a los fines de determinar la existencia de autoco-
rrelacion entre los residuos (tabla 6).
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2
(Yestimated - Yaverage)
(Y - Yestimated)2

DWT=2x(1-P) x(1—- )

El contraste arroja evidencia de una autocorrelacion negativa. El resultado de los residuos
tiende a valores que afectan a la variable explicada, por lo que repercute de manera negativa en
la autocorrelacion de las variables independientes. Debemos considerar que factores externos
que tengan un grado de autocorrelacion implicita, tales como la guerra, factores climaticos,
entre otros, pueden generar una mayor autocorrelacion de las variables, por lo que resulta ne-
cesario de una mayor experiencia en el tiempo para luego realizar un analisis de cambio estruc-
tural en los pardmetros de la regresion calculada.

Tabla 6: Test Durbin-Watson

Name DWT
Petréleo 0,67450
Soja 0,69330
Trigo 0,67410
Girasol 0,69810
Libor 0,69940
General 0,68788

5. Conclusiones

El uso de redes neuronales artificiales (RNA) en el ambito de las finanzas ofrece tanto be-
neficios como desafios. En cuanto a los primeros, pueden capturar patrones complejos y no
lineales en conjuntos de datos financieros, dotando de una mayor adaptabilidad a las fluctua-
ciones de precios en las cotizaciones y las ponderaciones de las variables de control durante el
entrenamiento, lo que imprime mayor flexibilidad ante cambios de tendencias. Asimismo, las
RNA son capaces de procesar grandes volimenes de datos de manera eficiente siendo una ca-
racteristica deseada en series de alta frecuencia.

No obstante, el empleo de esta modelizacion trae desafios relevantes, como es el caso del
sobreajuste. Cuando las RNA se ajustan demasiado a los datos de entrenamiento y no generali-
zan bien a los nuevos datos, puede llevar a decisiones erréneas, por lo que se requiere de datos
de alta calidad y relevantes para producir resultados certeros. Esta es precisamente la justifica-
cion por la que a este tipo de modelos se los consideran cajas negras, lo que induce inmediata-
mente a considerar que el proceso de entendimiento y toma de decisiones puede ser dificultoso
y requiere de una metodologia transparente, mas aun en la administracion del perfil de finan-
ciamiento.

Con relacion a ello, las redes neuronales pueden ser efectivas en el analisis de series tiempo
aunque resulta relevante considerar factores como la estacionalidad, la tendencia y posibles
shocks exdgenos que puedan afectar a la variable modelada. La implementacién de un modelo
de redes neuronales aplicados a la implementacion de una tasa cup6n ligada a una obligacion
negociable presenta diversas ventajas y oportunidades en el ambito financiero.
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Este enfoque innovador permite una diversificacion selectiva, en tanto amplia las opciones
de inversion brindando una herramienta diversificada vinculada a la economia real que esté
correlacionada con el ciclo econémico pero que a la vez asegure bandas minimas y maximas
de rentabilidad. Paralelamente, la propuesta descripta posibilita una gestion de riesgos mejo-
rada, en virtud que el instrumento posee la capacidad de anticipar y gestionar riesgos asociados
con la volatilidad de los commodities y tasas de interés, contribuyendo a la mitigacion de even-
tos no deseados y redundando en un ahorro significativo para las empresas emisoras e inverso-
res al permitir la utilizacion més eficiente de recursos.

Por otro lado, futuras contribuciones a este trabajo pueden explorar la implementacion de
elementos de stop loss en los modelos de redes neuronales para la prediccion de la rentabilidad
de bonos duales de manera de limitar las pérdidas en situaciones de alta volatilidad y asegurar
que la tasa variable no genere un sobreendeudamiento innecesario.

La integracion de stop loss en modelos de redes neuronales para bonos duales no solo es
una medida de proteccion, sino también una estrategia para optimizar el rendimiento y garanti-
zar que la tasa variable del bono esté acorde con las condiciones del mercado. Esta adaptabilidad
dinamica es esencial para crear instrumentos financieros que respondan eficientemente a las
complejidades del entorno econdmico, al tiempo que se evita un endeudamiento excesivo y se
garantiza la sostenibilidad financiera a largo plazo. En Gltima instancia, estos mecanismos de
control de riesgos contribuyen a la creacion de instrumentos financieros mas robustos y resi-
lientes.

En resumen, la implementacion de modelos de redes neuronales en la prediccion de la ren-
tabilidad de bonos duales no solo proporciona beneficios financieros concretos, sino que tam-
bién abre la puerta a nuevas formas de instrumentos financieros mas sostenibles y eficientes.
Este enfoque tiene el potencial de transformar la emision de bonos y la gestion de riesgos,
promoviendo un sistema financiero més estable y confiable.
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