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RESUMEN

El crecimiento de la inteligencia artificial (IA) en el ambito de las inversiones y
el trading ha experimentado un auge significativo en las ultimas décadas, desde mediados
de la década de 1990, la aplicacion de la IA en los mercados financieros ha crecido de
manera exponencial, alcanzando un punto de inflexion con el auge de la A generativa en
los ultimos afios un estudio bibliométrico reciente identificod mas de 2,300 publicaciones
entre 1995 y 2019, abarcando areas clave como la optimizacion de portafolios, prediccion
bursatil, analisis de sentimiento financiero y enfoques hibridos. Estos avances han
permitido el desarrollo de nuevas estrategias de inversion basadas en algoritmos

inteligentes que superan los métodos tradicionales.

Las aplicaciones clave de la IA en las inversiones y el trading incluyen:

e Optimizacion de portafolios: La IA facilita una asignacion dindmica de activos,
adaptandose de manera eficiente a condiciones cambiantes del mercado y
mejorando la gestion del riesgo.

e Prediccion de precios: Modelos de aprendizaje profundo y redes neuronales
permiten prever movimientos de precios con mayor precision, adaptandose a
patrones de mercado complejos.

e Anadlisis de sentimiento: Herramientas de procesamiento de lenguaje natural
(PLN) analizan noticias y redes sociales, evaluando el sentimiento del mercado
para predecir posibles movimientos en los activos.

e Trading algoritmico: La IA automatiza estrategias de trading, mejorando la
velocidad y eficiencia de las operaciones, con un enfoque en optimizacion de la

ejecucion de ordenes y reduccion de costos de transaccion.



La integracion de la IA en el sector financiero ha transformado radicalmente la
toma de decisiones de inversion, permitiendo el andlisis en tiempo real de grandes
volumenes de datos, la identificacion de patrones complejos que no son detectables por
métodos tradicionales, y la reduccion de sesgos humanos en la evaluacion de riesgos y
oportunidades, sin embargo, a pesar de sus numerosos beneficios, la adopcion de la IA en
las finanzas presenta desafios importantes, tales como la transparencia en los modelos
algoritmicos, la necesidad de regulacion adecuada para prevenir riesgos sistémicos y el

manejo ético de los datos sensibles que alimentan estos sistemas.

Este estudio propone una reflexién sobre como la inteligencia artificial esta
redefiniendo el rol del analista financiero, el cual, mas que nunca, debe integrar
competencias tecnologicas y de supervision ética, mientras se adapta a un entorno
financiero cada vez mas automatizado y dependiente de tecnologias emergentes como la

IA generativa.

Palabras clave: 1A, Trading algoritmico, optimizacion de portafolios, prediccion
de precios, andlisis de sentimiento, machine learning, IA generativa, supervision ética,

riesgo sistémico.
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1. Introduccion

La inteligencia artificial (IA) ha atravesado décadas de expectativas,
escepticismo y temor desde la década de 1950, sin embargo, con la disponibilidad
generalizada de herramientas como ChatGPT a finales de 2022, se ha alcanzado un
punto de inflexion significativo, estas tecnologias permiten a las maquinas
comprender el lenguaje y generar contenido similar al producido por humanos,
marcando un avance crucial en la democratizacion del acceso a la informacién, ¢ Por

qué este es el momento decisivo para la TA?.

La combinacion de una necesidad creciente de procesamiento de datos y
avances tecnoldgicos ha propiciado el auge de la IA generativa, actualmente, se crea
mas informacion en una hora que en todo un afio hace dos décadas, pero solo se utiliza
aproximadamente el 1% de estos datos, la IA generativa, como ChatGPT, permite a

las maquinas comprender y generar contenido humano, facilitando la creacion de



textos, imagenes, videos y mas, a partir de datos existentes, este avance es crucial para
los inversionistas y gestores de activos, ya que la IA generativa y los algoritmos
predictivos pueden transformar significativamente los andlisis financieros, las
decisiones de inversion y la prediccion de precios de activos. Este es un cambio de
paradigma para el rol del analista financiero, debido a que ahora debe saber interpretar

datos generados por A, no solo tomar decisiones basadas en andlisis de datos pasados.

El impacto econdémico de la IA generativa se espera que mejore la
productividad y reduzca costos en diversas industrias, incluyendo creacion de
contenido, desarrollo de software, marketing, ventas y atencion al cliente, estas
mejoras beneficiaran tanto a empresas como a consumidores, se espera que el gasto
global en TI relacionado con IA se proyecte que alcance los $521 mil millones en
2027, frente a $180 mil millones en 2023 segun (Bank of America Private Bank) y la
contribucion al PIB mundial la TA podria aportar mas de $15 billones a la economia

global para 2030.

Regiones y Sectores Mas Beneficiados

e Regiones: Estados Unidos y China, las dos economias mas grandes del mundo,
probablemente experimentaran las mayores ganancias econémicas derivadas de
la TA, juntas se espera que representen alrededor del 70% del impacto econdmico
global de la IA para 2030.

e Sectores: La tecnologia de la informacion serd una de las principales beneficiadas,
incluyendo desarrollo de software, semiconductores, centros de datos,
ciberseguridad y motores de biisqueda, ademads, se anticipan transformaciones en

sectores como educacion, salud, aeroespacial, legal e inversiones ahora la



pregunta que tenemos que responder es (Como podrian beneficiarse los
inversionistas? aunque la promesa de la IA ayud6 a impulsar los mercados en
2023, los inversionistas deben adoptar un enfoque paciente, estamos en las etapas
iniciales de la IA generativa y otras formas de IA, la diversificacion es
especialmente importante para quienes consideran invertir en nuevas tecnologias.

Este andlisis econdmico se incorpora para fundamentar la relevancia de
la IA en la toma de decisiones econdmicas y de inversion se enfatiza, en
particular, la fintech y las plataformas de asesoria financiera automatizada como
los robo-advisors seran areas clave que estan transformando la industria
financiera, permitiendo una mayor eficiencia en la asignacion de activos y la
creacion de estrategias de inversion adaptativas.

Ademas, en relacion con la adopcion de A en las finanzas, la deteccion
de fraude y el asesoramiento automatizado son aspectos cruciales que afectan
tanto a la gestion de carteras como al control de riesgos, areas donde los

algoritmos de machine learning son esenciales.

La IA ha cambiado el mercado laboral como ocurre con cualquier cambio
tecnologico significativo, la adopcion de la IA probablemente alterara algunas
profesiones y podria eliminar ciertos empleos, sin embargo, también se espera que
cree nuevas industrias, negocios, habilidades y carreras, la historia muestra que,
aunque algunas ocupaciones desaparecen, surgen otras nuevas con el avance
tecnologico, con la aparicion de las IAs se generan nuevos riegos como la
accesibilidad y uso generalizado de sistemas de IA generativa aumentan los
riesgos de ciberataques y fraudes, a medida que la tecnologia mejora en la
adopcion del lenguaje humano y la creacion de imagenes, los riesgos de robo de

identidad, por ejemplo, también aumentan, ademas, la [A presenta nuevos desafios
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en términos de privacidad, ya que estos sistemas tienen una capacidad sin
precedentes para recopilar, utilizar y potencialmente mal utilizar datos sobre

individuos.

Segun los investigadores (Dr. Anand S. Rao and Gerard Verweij, 2024) de
la empresa pwc realizo un analisis sobre la {|IA como motor econémico global? la
inteligencia artificial tiene el potencial de contribuir con $15,7 billones al PIB
mundial para 2030, donde $6,6 billones provendran del aumento de la
productividad laboral, $9,1 billones vendran del aumento del consumo debido a
productos y servicios mas personalizados y de mayor calidad, ademas el impacto
por regiones es significativa, china puede captar cerca de $7 billones, el mayor
impacto absoluto, Norteamérica seria el segundo beneficiado con mayor impacto
cerca de $3,7 billones y Europa del norte cerca de $1,8 billones, la IA ayuda con
el aumento de la productividad laboral como la automatizacion de tareas rutinarias
y asistencia inteligente que permite a los empleados enfocarse en actividades de
mayor valor, también se incrementa el consumo, mejora de la calidad de
productos/servicios mediante personalizacion y IA permite nuevas categorias de
productos y experiencias de cliente, las industrias clave para el crecimiento de las

IAS son:

e Sector Salud: Diagnosticos mas precisos y personalizados.

e Retail (comercio minorista): Personalizacion de la experiencia del cliente
y gestion inteligente de inventarios.

e Finanzas: Deteccion de fraude y asesoramiento automatizado.

e Transporte y Logistica: Vehiculos autonomos, rutas optimizadas.

11



e Agricultura y Recursos Naturales: Monitoreo de cultivos y gestion

eficiente de recursos.

Aunque no todo es bueno ya que tiene sus riesgos como: desigualdad entre
paises desarrollados y en desarrollo, necesidad de adaptar la fuerza laboral a
nuevas habilidades (reskilling) y requiere colaboracidn entre gobiernos, empresas

y sociedad civil para maximizar beneficios y mitigar efectos negativos.

Esta informacion se complementa con la transformacion del perfil del
analista financiero la adopcion de la A en las finanzas implica que los analistas
ya no solo interpretaran datos tradicionales de mercado, sino que también deberan
ser expertos en la supervision ética de los algoritmos y comprender los impactos
socioecondmicos de la automatizacion, ademas, los riesgos asociados a la
privacidad y seguridad de los datos se convierten en una parte integral de las

responsabilidades del analista financiero.

La referencia a la Norma WealthTech en Ecuador es un excelente ejemplo
de como la regulacion local esta alineada con los ODS (Objetivos de Desarrollo
Sostenible) esta norma promueve la transparencia, proteccion de datos y la
innovacion financiera responsable, lo cual refuerza la transformacion digital en el
sector financiero esta norma es un vinculo directo entre la teoria global de la IA 'y
su implementacion local en Ecuador lo que demuestra cémo la TA puede mejorar
la inclusion financiera y la accesibilidad a servicios de inversion, pero también
plantea la necesidad de formar profesionales hibridos que comprendan tanto la

tecnologia como la ética en un entorno regulado.
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1.1.

Planteamiento del problema

La rapida evolucion de la inteligencia artificial (IA) estd impulsando
nuevas capacidades en el analisis de datos y la toma de decisiones financieras
antes, el trabajo de los analistas financieros se centraba en el analisis descriptivo
y predictivo, a partir de datos historicos, hoy con machine learning (ML) y
algoritmos predictivos, los sistemas inteligentes no solo mejoran las predicciones
de mercados, sino que también proporcionan soluciones proactivas en tiempo real.

Herramientas como ML, procesamiento de lenguaje natural (PLN) y redes
neuronales ya estan realizando tareas que anteriormente requerian una profunda
intervencion humana, como:

e Deteccion de patrones en grandes volimenes de datos historicos.
e Evaluacion y gestion de riesgos en mercados altamente volatiles.
e Optimizacion dinamica de carteras que se adaptan a las condiciones

cambiantes del mercado.

Los sistemas inteligentes permiten, ademas, el uso de datos no
estructurados (como las noticias, redes sociales, blogs, etc.), que complementan
los tradicionales datos financieros, mejorando el andlisis de sentimiento y la toma
de decisiones. Esté avance tecnologico no reemplaza al profesional financiero,
sino que lo transforma los analistas y gestores financieros ahora deben ser

estrategas tecnoldgicos capaces de:

e Interaccionar con IA: Deben comprender como funcionan los modelos de
machine learning y como estos generan recomendaciones de inversion.
e Interpretar resultados generados por IA: La capacidad de evaluar si las

recomendaciones algoritmicas son validas, éticas y rentables.
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e Monitorear sistemas autonomos: La supervision humana sigue siendo

crucial, aunque las decisiones puedan ser automatizadas.

En lugar de tomar decisiones basadas solo en datos historicos, los analistas
ahora también deben ser expertos en supervision €tica de 1A, comprension de
algoritmos predictivos y verificacion de la calidad de los datos generados por las
maquinas como la interaccioén en tiempo real con sistemas inteligentes debido a
que los sistemas de IA permiten realizar predicciones y tomar decisiones en
tiempo real, lo cual es un cambio de paradigma en la toma de decisiones de
inversion, puesto a que antes las decisiones de inversion se basaban en datos
anteriores y supuestos historicos ahora la IA puede generar estrategias de
inversion adaptativas basadas en condiciones del mercado en tiempo real, lo que
lleva a una optimizacion continua de las carteras.

Plataformas de robo-advisors ya estdn implementando IA de manera
efectiva para ofrecer recomendaciones de inversion personalizadas a miles de
clientes simultaneamente la [A puede analizar, por ejemplo, comportamientos de
consumidores o sentimientos de mercado a través de PLN, lo que ayuda a
identificar oportunidades de inversion no evidentes para los analistas

tradicionales.

La IA en el sector financiero ofrece enormes oportunidades, pero también
desafios significativos como la transparencia de las decisiones algoritmicas, la
responsabilidad ética de los modelos predictivos y la seguridad de los datos deben
ser abordados con seriedad, ya que una mala implementacion de IA puede acarrear

riesgos sistémicos y pérdidas econdmicas para los inversionistas.

14



En resumen el nuevo rol del analista financiero se trata en la adopcion de
IA como herramienta complementaria, no como sustituto, la tica y supervision,
debido a que a medida que los sistemas de [A toman decisiones automatizadas, el
analista se convierte en el guardidn de la ética y el marco regulatorio, asegurando
que los algoritmos sigan principios éticos y legales, sin embargo mantener un
nfoque hibrido es necesario para el analista del futuro por que sera un estratega
tecnologico, capaz de comprender tanto las técnicas tradicionales como los

avances tecnologicos.

1.2.  Objetivo general y especificos

El objetivo general es analizar el impacto de la inteligencia artificial en la
transformacion del rol del profesional financiero dentro de los procesos de gestion
de inversiones, a nivel global los objetivos son examinar las principales
tecnologias de inteligencia artificial aplicadas a la gestion de inversiones como
machine learning (ML), procesamiento de lenguaje natural y robo-advisors,
describir los cambios en las funciones, responsabilidades y habilidades requeridas
al profesional financiero frente a la integracion de 1A, evaluar el efecto del uso de
herramientas de inteligencia artificial sobre la toma de decisiones, rendimiento y
gestion del riesgo en carteras de inversion, explorar las oportunidades y barreras

para la adopcion de inteligencia artificial en el sector financiero del Ecuador.

1.3.  Pregunta de investigacion

(Como esta transformando la inteligencia artificial el rol del profesional
financiero en los procesos de toma de decisiones de inversion? Y con esta

tecnologia se podria crear un “Neo Head Fund”



1.4.

L.5.

Hipotesis

Como advierte Lopez de Prado (2020), la verdadera ventaja competitiva
en el uso de machine learning no radica unicamente en la prediccion de precios,
sino en la construccion de teorias financieras mas robustas y en la mejora de la
toma de decisiones bajo incertidumbre el ML no es una caja negra complementa,
los métodos estadisticos clasicos, no los sustituye su mayor fortaleza es permitir
el descubrimiento de especificaciones complejas y relaciones causales no lineales,
ayudando al gestor a fundamentar y robustecer sus estrategias asi, el profesional
financiero debe trascender el rol tradicional y adoptar un perfil hibrido donde la
tecnologia, la teoria y la ética converjan.

La adopcion de inteligencia artificial en los procesos de inversion esta
modificando significativamente el rol del inversionista, exigiendo nuevas
competencias tecnoldgicas, redefiniendo los procesos de analisis y mejorando el
rendimiento de las carteras de inversion, ademas, los métodos modernos de
inteligencia artificial, especialmente el aprendizaje automéatico y las redes
neuronales profundas estdn transformando significativamente las decisiones de
inversion mas agiles, precisas y basadas en datos, lo que redefine su funcion de
analista tradicional hacia un perfil hibrido de estratega-tecnélogo, por lo tanto se
genera la siguiente pregunta ;Se puede crear un head fund solo con [A? Y si es

asi {Como seria la estructura?

ODS del estudio

Segun la ONU el significado de trabajo decente es:

“Significa oportunidades para todos de conseguir un trabajo que sea

productivo proporcione unos ingresos dignos, seguridad en el lugar de trabajo y
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proteccion social para las familias, asi como mejores perspectivas de desarrollo
personal e integracion social. La continua falta de oportunidades de trabajo
decente, la insuficiente inversion y el bajo consumo producen una erosion del
contrato social basico subyacente en las sociedades democrdticas: el derecho de

todos a compartir el progreso.”

El avance de la inteligencia artificial y la digitalizacion en las finanzas no
solo responde a tendencias globales, sino también a desarrollos normativos locales
en Ecuador, la reciente Norma WealthTech (Resolucion JPRF-F-2025-0155)
regula la operacion de entidades de servicios financieros tecnoldgicos, incluyendo
asesoria financiera digital, administracion de portafolios, y uso de algoritmos en
la gestion de inversiones, esta norma promueve la transparencia, la proteccion de
datos, la profesionalizacidon y la innovacion financiera responsable, alinedndose
directamente con los ODS 4 (educacion de calidad), ODS 8 (trabajo decente y
crecimiento econdmico) y ODS 9 (industria, innovacion e infraestructura), ya que
incentiva la capacitacion de los profesionales, la inclusion de nuevas tecnologias

y la creacion de infraestructuras digitales seguras y eficientes

El ODS 4 plantea la necesidad de garantizar una educacién inclusiva,
equitativa y de calidad, promoviendo oportunidades de aprendizaje durante toda
la vida en el sector financiero, esto implica actualizar los contenidos y
competencias que se requieren para formar profesionales capaces de afrontar la

digitalizacion y la inteligencia artificial.

Dentro de la tesis contribuye directamente a este objetivo al analizar como
la irrupcion de la IA redefine las competencias del analista financiero y al
argumentar que la formacion tradicional ya no es suficiente, ademds enfatiza la

necesidad de curriculos que incluyan programacion, ética digital, manejo de datos

17



y teoria financiera moderna, lo que fomenta la adaptacion curricular en las

universidades y centros de formacion técnica.

La regulacion ecuatoriana exige titulos y experiencia especifica en los
responsables de las plataformas de asesoria financiera y wealthtech, incentivando
la formacion universitaria y técnica alineada con las demandas tecnologicas y

regulatorias actuales

El ODS 8 aboga por promover el crecimiento econdémico sostenido, el
empleo pleno y productivo, y el trabajo decente para todos en el contexto fintech
y de IA, implica el desarrollo de nuevos perfiles profesionales, el surgimiento de
startups y la digitalizacion del sector financiero dentro de la tesis analiza como la
IA transforma el trabajo del analista financiero, generando empleos de mayor
valor agregado, pero también demandando una constante actualizacion y reciclaje
profesional donde promueve la idea de que la automatizacion y la digitalizacion,
bien gestionadas, no sustituyen empleos sino que los redefinen y elevan su calidad
dentro de la norma promueve la formalizacién del sector, establece requisitos de
profesionalizacion y ética, y crea un entorno regulado donde la innovacion
tecnoldgica puede florecer, generando empleo calificado y oportunidades para el

emprendimiento financiero

El ODS 9 tiene su enfoque en fomenta la construccion de infraestructuras
resilientes, la promocién de la industrializacidon inclusiva y sostenible, y el
fomento de la innovacion dentro de la tesis el trabajo aborda como la inteligencia
artificial impulsa la creacion de nuevas plataformas tecnologicas (robo-advisors,
sistemas de gestion de portafolios 1A, asesoria financiera digital), catalizando la
modernizacion de la infraestructura financiera argumenta que la innovacion en

wealthtech puede aumentar la eficiencia, la transparencia y la inclusion financiera.
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La regulacion ecuatoriana reconoce y regula a las entidades de servicios
financieros tecnoldgicos, promoviendo el desarrollo y adopcion de
infraestructuras digitales seguras, trazables y eficientes. Esto incentiva la
inversion en tecnologia y la creaciébn de ecosistemas fintech robustos que

potencian la competitividad y la inclusion financiera a nivel nacional.

En resumen, la Norma WealthTech es el marco local que materializa estos
ODS, al establecer estandares claros, promover la capacitacion y la ética profesional,
y exigir infraestructuras tecnologicas que garanticen la seguridad, la transparencia y
la proteccion de los usuarios por tanto, esta investigacion no solo tiene pertinencia
académica, sino también impacto regulatorio y social real, alinedndose con los
compromisos internacionales del Ecuador y aportando a la construccién de una

industria financiera mas robusta, moderna y sostenible.

1.6.  Metodologia para utilizar

Esta metodologia combina enfoque cualitativo y revision documental,
adecuada para analizar un fendmeno actual con implicaciones tecnoldgicas y

profesionales.

Enfoque metodoldgico:

e Cualitativo-descriptivo: Con énfasis en el andlisis documental se
busca comprender como la inteligencia artificial esta
transformando las funciones del profesional financiero en la

gestion de inversiones.

Tipo de investigacion:

e Exploratoria, porque estudia un fendmeno emergente en evolucion.
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e Descriptiva, ya que se detalla como se manifiestan los cambios en
el rol del financiero y en qué medida la IA influye en las decisiones

de inversion.

Fuentes de informacion:

e Revision documental: Articulos cientificos, informes técnicos y
libros sobre inteligencia artificial en finanzas.

e C(Casos de uso de IA en gestion de portafolio (Kaggle,
QuantConnect,)

e Informes internacionales (World Economic Forum, McKinsey,

PwC)

Conclusion

El avance de la inteligencia artificial (IA) en los ultimos afos, junto con
su accesibilidad masiva gracias a herramientas como ChatGPT, marca un punto
de inflexion en el sector financiero, a través de la automatizacion de tareas que
anteriormente dependian del juicio y andlisis humano, la IA ha revolucionado la
toma de decisiones financieras, mejorando la precision, reduciendo costos y
ofreciendo nuevas formas de optimizacion de carteras este cambio de paradigma
también redefine el perfil del profesional financiero, transformandolo en un
estratega tecnologico capaz de interactuar con sistemas inteligentes que generan
recomendaciones de inversion en tiempo real.

La IA generativa, mediante herramientas como machine learning (ML) y
procesamiento de lenguaje natural (PLN), permite analizar no solo datos
estructurados tradicionales, sino también datos no estructurados, como noticias y

redes sociales, lo que facilita una toma de decisiones mas rapida y precisa,
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ademas, esta tecnologia optimiza la gestion de riesgos, una de las tareas mas
criticas en la administracion de carteras. El nuevo rol del analista financiero ya
no solo consiste en interpretar los datos historicos, sino también en comprender
y supervisar los resultados generados por los algoritmos.

Esta transformacion digital en las finanzas, apoyada por la IA, lleva a los
gestores de activos a tomar decisiones de inversion basadas en estrategias
adaptativas y en tiempo real, lo que los diferencia de los métodos tradicionales
que dependian exclusivamente de supuestos historicos, la IA generativa promete
impulsar la productividad global, con expectativas de aportar mas de $15
billones al PIB mundial para 2030, beneficiando principalmente a Estados
Unidos y China, y transformando sectores clave como salud, retail, finanzas y
transporte, no obstante, a pesar de los enormes beneficios, la adopcion de la [A
plantea nuevos desafios en términos de seguridad de datos, privacidad y riesgos
asociados a ciberataques y fraudes, los cuales deben ser gestionados con ética 'y
responsabilidad.

El analisis econdmico expuesto subraya la relevancia de la IA en la
gestion de carteras de inversion y como tecnologias como los robo-advisors
transforman la industria financiera, ofreciendo mayor accesibilidad y
transparencia, ademads, la implementacion de la Norma WealthTech en Ecuador,
al alinearse con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), crea un marco
regulatorio que potencia la inclusion financiera mientras se asegura que la
adopcion de la IA en las finanzas se haga de manera responsable y segura.

Este capitulo muestra como la transformacion tecnoldgica no solo impulsa la
eficiencia y precision en la toma de decisiones de inversion, sino que también

redefine la estructura profesional dentro del sector financiero, donde los gestores
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financieros deben ser hibridos, combinando tecnologia, teoria y ética para
adaptarse al entorno regulado y en constante evolucion de la TA el andlisis global
y local de la IA en las finanzas establece las bases para una industria financiera
mas robusta y sostenible, pero también plantea desafios éticos y sociales que
deben ser atendidos para maximizar los beneficios de esta revolucion

tecnoldgica.

El siguiente paso serd profundizar en los métodos de optimizacion de
carteras y como la [A, a través de machine learning y algoritmos predictivos,
puede mejorar la gestion de riesgos y optimizacidn de portafolios en la practica,

comparando metodologias como Markowitz y HRP.

2. Marco tedrico

2.1.Evolucidn del rol del financiero

Antes del auge de la inteligencia artificial y las herramientas digitales
avanzadas, el rol del analista financiero se centraba en competencias
tradicionales que combinaban conocimientos técnicos, metodologias
cuantitativas convencionales y herramientas ofimaticas, estas competencias,
aunque fundamentales, respondian a un entorno financiero mas estatico, con
menor acceso a datos en tiempo real y dependencia de procesos manuales para

el andlisis y la toma de decisiones.

Dentro de los conocimientos técnicos tradicionales el analista
financiero clasico debia dominar la contabilidad financiera, analisis de estados

financieros, ratios financieros como liquidez, rentabilidad, endeudamiento y



eficiencia, ademds la valoracion de empresas a través de métodos como el
flujo de caja descontado (DCF), multiplos de mercado (P/E, EV/EBITDA), y
analisis comparativo sectorial, también la gestion de portafolios, apoyada
principalmente en la Teoria Moderna de Portafolios de Markowitz (1952),
donde se buscaba la diversificacion eficiente en funcidon de la rentabilidad
esperada y la varianza como medida del riesgo, las herramientas analiticas

antes de la digitalizacion.

Antes de la revolucion de los datos, los analistas se apoyaban en
herramientas como Microsoft Excel como principal soporte de modelado
financiero, proyecciones, sensibilidad y andlisis de escenarios, Bloomberg
Terminal y Reuters Eikon, aunque digitales, eran interfaces cerradas y de uso
limitado a datos estructurados, bases de datos financieras tradicionales como
S&P Capital IQ o Thomson One Banker para consulta de ratios, histéricos
bursatiles y comparativos sectoriales, las principales metodologias eran de
corte determinista o econométrico Modelos ARIMA o regresiones lineales
para proyecciones financieras, supuestos estaticos o ajustes manuales basados
en “supuestos expertos”, uso marginal de técnicas estadisticas avanzadas

debido a limitaciones computacionales y de formacion técnica.

Las habilidades blandas y rol estratégico el perfil del analista incluia
una fuerte componente de interpretacion cualitativa, elaboracion de reportes
financieros, presentaciones a comités de inversion y capacidad de sintesis para
comunicar valor, la intuicioén y experiencia personal jugaban un papel clave

en la toma de decisiones.

Limitaciones del enfoque pre-digital cambios rapidos en los mercados

tenemos la incapacidad para procesar grandes volumenes de datos no

23



estructurados y la alta dependencia del juicio humano, con sesgos cognitivos

inevitables

Como senalan (Ferreira et al., 2021) antes de la masificacion de
técnicas de inteligencia artificial, mas del 90% de las decisiones en fondos de
inversion se realizaban bajo procedimientos codificados rigidamente y con

escasa adaptabilidad a entornos cambiantes.

2.2. Fundamentos de inteligencia artificial

2.2.1. Conceptos basicos de IA, machine learning y deep learning.

Seglin (Pons et al., 2022) la inteligencia artificial es una disciplina dentro

de las ciencias de la computacion que busca disefiar y construir sistemas capaces

de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, estas tareas

incluyen la resolucion de problemas, el razonamiento légico, la percepcion

sensorial (como el reconocimiento de imagenes y sonidos), la planificacion y el

aprendizaje autonomo, ademas la IA puede definirse también como el conjunto de

técnicas que permiten a una maquina imitar funciones cognitivas humanas, como

razonar, aprender y tomar decisiones.

Existen dos grandes enfoques historicos dentro de la [A:

La IA simbolica, también llamada basada en conocimiento, se fundamenta en
reglas l6gicas y estructuras lingiiisticas formales, requiere que los expertos
codifiquen el conocimiento explicitamente, como en los sistemas expertos
desarrollados en Prolog.

La TA no simbolica, por el contrario, se basa en métodos estadisticos y

aprendizaje a partir de datos, esta ultima ha ganado mucha relevancia en los
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ultimos afios gracias al aumento del poder computacional y la disponibilidad

de grandes volimenes de datos.

Ambos paradigmas buscan el mismo objetivo emular comportamientos
inteligentes, aunque lo hacen con técnicas distintas, a partir de estos enfoques,

surgen conceptos clave como el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

El machine learning se define como aprendizaje automatico y es una
subdisciplina de la inteligencia artificial que se centra en desarrollar algoritmos
que permitan a las computadoras aprender de los datos y mejorar su desempefio
con la experiencia, sin ser explicitamente programadas para cada tarea especifica,
esta rama de la IA permite a las maquinas encontrar patrones en grandes
volimenes de informacion y realizar predicciones sobre nuevos datos con base en

la experiencia previa.

En lugar de seguir reglas rigidas definidas por un programador, el
aprendizaje automatico busca aproximar una funciéon que relacione entradas y
salidas a partir de ejemplo, por ejemplo, en el contexto financiero, un sistema de
machine learning puede aprender a identificar tendencias del mercado o predecir

el riesgo crediticio de un cliente a partir de datos historicos.

Los principales tipos de aprendizaje automatico son:

e Aprendizaje supervisado (con datos etiquetados).

e Aprendizaje no supervisado (sin etiquetas, se busca descubrir estructuras
ocultas).

e Aprendizaje por refuerzo, donde un agente aprende a través de la interaccion

con un entorno, recibiendo recompensas o castigos.
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Este campo es altamente versatil y se aplica en sectores tan diversos como

la medicina, la logistica, el marketing, las finanzas y la ciberseguridad.

El deep learning se define como el aprendizaje profundo y es una
evolucion del aprendizaje automatico que se basa en el uso de redes neuronales
artificiales con multiples capas ocultas, estas redes estdn inspiradas en el
funcionamiento del cerebro humano y son especialmente potentes para analizar
datos no estructurados como imagenes, audio o texto. Como explica (Sidorov,
n.d.), el deep learning forma parte del nucleo de las técnicas modernas de IA y ha
sido clave para avances como el reconocimiento facial, los asistentes virtuales o

los sistemas de traduccion automatica.

Una red neuronal profunda es capaz de aprender representaciones
jerarquicas de los datos, las primeras capas identifican caracteristicas basicas (por
ejemplo, bordes en una imagen), mientras que las siguientes capas reconocen
patrones mas complejos (como caras, objetos o emociones), esta capacidad

jerarquica es lo que hace al deep learning tan efectivo en tareas de percepcion.

Ademas, el aprendizaje profundo se apoya en algoritmos como la retro-
propagacion del error y el descenso de gradiente, que permiten ajustar los
parametros de las redes para minimizar los errores de prediccion durante el

entrenamiento.

De acuerdo con Pons et al. (2022) el deep learning se emplea ampliamente

en la industria financiera para tareas como:

. Andlisis de sentimiento del mercado.
. Prediccion del comportamiento de activos financieros.

. Automatizacion de decisiones de inversion.
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. Deteccion de fraudes y anomalias.

2.3. Aplicacion de la [As en finanzas

2.3.1. Ellegado de Renaissance Technologies: De los modelos cuantitativos
tradicionales a la A generativa en la gestion de carteras.

La evolucion de la inteligencia artificial (IA) en el sector financiero tiene
una larga trayectoria, y uno de los ejemplos mas emblematicos es el Medallion
Fund de Renaissance Technologies, el cual se ha establecido como un referente
de la gestion cuantitativa avanzada desde su creacion en la década de 1980, el
Medallion Fund ha utilizado modelos cuantitativos basados en algoritmos
matematicos y estrategias de optimizacidn, obteniendo rendimientos
excepcionales y superando los métodos tradicionales de analisis financiero, sin
embargo, lo que comenzo6 como el uso de modelos estadisticos y algoritmos de
machine learning (ML) centrados en predicciones basadas en datos historicos y
backtesting, ha evolucionado hacia el uso de [A generativa, que transforma no
solo los métodos de analisis, sino también la forma en que los analistas
financieros toman decisiones en tiempo real.

El Medallion Fund como Pionero en el uso de algoritmos avanzados
Renaissance Technologies, bajo la direccion de Jim Simons, utilizé modelos
matematicos complejos para abordar problemas financieros mediante la
aplicacion de algoritmos estadisticos a grandes volumenes de datos el fondo ha
sido un ejemplo de éxito rotundo, con rendimientos anuales superiores al 30% en
promedio, y ha sido pionero en el uso de machine learning (ML) para la
optimizacién de carteras y la toma de decisiones de inversion a diferencia de los
métodos tradicionales que dependian de la interpretacion humana de datos
historicos y la asignacion de activos basada en estimaciones subjetivas, el

Medallion Fund adopt6 un enfoque automatizado y algoritmico, utilizando
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modelos de prediccion para detectar patrones de mercado, asignar activos de
manera eficiente y gestionar el riesgo con una precision sin precedentes.

A lo largo de los afios, el fondo ha perfeccionado estos modelos mediante
el uso de algoritmos de ML, donde las méquinas aprendian no solo de los datos
historicos, sino que también desarrollaban la capacidad de ajustarse y aprender
de nuevas condiciones del mercado, este enfoque le permitié mantener una
ventaja competitiva en los mercados financieros, aun en momentos de alta
volatilidad, gracias a la automatizacion del proceso de toma de decisiones y la
minimizacion del error humano.

Si bien el Medallion Fund fue pionero en el uso de IA y modelos
cuantitativos, lo que marca un cambio de paradigma en la actualidad es la [A
generativa, que va mas alla de la capacidad de prediccion las herramientas de IA
generativa como ChatGPT, redes neuronales profundas y algoritmos predictivos
avanzados permiten a las maquinas no solo predecir el comportamiento de los
activos, sino generar decisiones proactivas y estrategias de inversion adaptativas
basadas en datos en tiempo real, esto representa un avance significativo respecto
a las capacidades de machine learning tradicionales, ya que los sistemas de IA
generativa pueden interactuar de manera dinamica con el mercado, aprender de
datos no estructurados (como noticias y redes sociales), e incluso crear
contenido para apoyar la toma de decisiones en tiempo real.

A diferencia de los enfoques previos, en los que las decisiones de
inversion se basaban Uinicamente en supuestos historicos y predicciones pasadas,
los modelos generativos actuales ofrecen un enfoque mas flexible y dindmico,
permitiendo una optimizacidn continua de las carteras y una adaptacion

constante a los cambios en las condiciones del mercado este avance facilita la
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creacion de estrategias de inversion mas precisas y rapidas, eliminando las
barreras tradicionales de especulacion y dependencia de estimaciones subjetivas.

El impacto de la IA generativa no se limita solo a la mejora de los
modelos cuantitativos en la gestion de carteras los analistas financieros deben
ahora transformarse en estrategas tecnologicos, adoptando un enfoque hibrido
que combine el conocimiento tradicional de finanzas con la comprension de
algoritmos predictivos y supervision ética de IA. En lugar de depender
exclusivamente de métodos historicos, el nuevo perfil del analista sera
responsable de supervisar los sistemas automatizados y tomar decisiones basadas
en informacion generada por [A en tiempo real.

Este cambio de perfil implica que el analista financiero del futuro no solo
sera experto en finanzas tradicionales, sino también en tecnologias emergentes,
como machine learning, procesamiento de lenguaje natural (PLN) y algoritmos
generativos. La adopcion de A no sustituye al analista, sino que lo potencia,
permitiéndole tomar decisiones mas informadas y precisas, gracias a la

automatizacion inteligente.

2.3.2. Aplicaciones actuales de IA en andlisis de datos, trading, optimizacion de

carteras.

La incorporacion de inteligencia artificial (IA) en el sector financiero ha
revolucionado las formas tradicionales de analisis, toma de decisiones e
implementacion de estrategias de inversion, gracias a su capacidad de

procesamiento masivo, aprendizaje adaptativo y manejo de datos no
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estructurados, la IA permite extraer valor de grandes volimenes de informacion y

actuar de manera mas rapida, precisa y eficiente que los enfoques convencionales.

Las aplicaciones mas relevantes de la IA en finanzas se concentran en tres
grandes areas operativas: Analisis de datos, trading algoritmico, y gestién de

carteras.

e Analisis de datos financieros

Segtin Ferreira et al. (2021) la IA mediante técnicas de aprendizaje
automatico (machine learning), permite transformar datos financieros en
informacion predictiva, adaptativa y accionable, las aplicaciones concretas son el
analisis de sentimiento en redes sociales, medios de comunicacidn y noticias para
anticipar el comportamiento del mercado, el procesamiento de lenguaje natural
(NLP) para interpretar reportes financieros, presentaciones corporativas y
llamadas de resultados (earnings calls), la clasificacion de riesgos y scoring
crediticio a partir de variables tradicionales y datos alternativos (pagos moviles,
consumo en linea) y la identificacion de anomalias contables o sefiales de fraude

financiero mediante deteccion de outliers.

Como sefiala el informe Artificial Intelligence applied to Stock Market
Trading (Lin & Lobo Marques, 2024), estas técnicas permiten encontrar patrones

no lineales y sefales sutiles invisibles para los analistas humanos.

Trading algoritmo

Segtin (Pons et al., 2022) el trading algoritmico basado en IA se apoya

principalmente en redes neuronales artificiales (ANNs), especialmente en sus
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variantes profundas, las cuales permiten extraer patrones temporales complejos a
partir de grandes volumenes de datos financieros historicos, estas redes funcionan
mediante estructuras de capas ocultas que procesan la informacion de forma
jerarquica, desde caracteristicas bésicas (como tendencias de precios) hasta
sefiales mas abstractas (como correlaciones dindmicas o rupturas de patron) las
redes convolucionales (CNNs), que originalmente fueron disefiadas para
procesamiento de imagenes, también se utilizan en andlisis financiero para
identificar configuraciones de velas, estructuras técnicas y sefiales dentro de
graficos de precios, al igual que lo hacen con iméagenes visuales, ademas, en los
sistemas de trading se aplica la técnica de retropropagacion del error para ajustar
los pesos de las redes neuronales, optimizando la precision en la prediccion de

precios o sefiales de compra/venta

La optimizacion de carteras es un problema que consiste en determinar el
conjunto de activos financieros que mejor se adapta a un inversor concreto, con el
objetivo optimizar el binomio rentabilidad riesgo, en busca de maximizar
beneficios, la Teoria Moderna de Carteras, (Markowitz 1956), fue la primera
contribucion a los modelos de optimizacion de carteras. Markowitz introdujo dos
métricas para evaluar el rendimiento de una cartera: la rentabilidad esperada y el
riesgo, la rentabilidad esperada expresa la idea de que un activo que ha tenido un
buen rendimiento en el pasado reciente tiende a mantener ese rendimiento en el
futuro, como prevision, el riesgo es la métrica propuesta para modelar la

incertidumbre de la rentabilidad.

La teoria de Markowitz se ha extendido mucho y se han introducido varios
cambios en su propuesta original, el uso de la varianza de la cartera como medida

de riesgo, por ejemplo, ha sido ampliamente criticado, ya que la varianza tiene en
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cuenta tanto las desviaciones negativas como las positivas, luego, surgieron
medidas de riesgo a la baja que sOlo tienen en cuenta las peores rentabilidades
historicas de las carteras (Rockafellar y Uryasev, 2002), a continuacion, se
nombran una serie de trabajos de investigacion que tratan de mejorar dichos

modelos:

M. G. Speranza en 1996, con su trabajo "Un algoritmo heuristico para un
modelo de optimizacion de cartera aplicado al mercado de valores de Milan"
propone un modelo de optimizacion de carteras de desviacion media-absoluta
(MAD) con el objetivo de minimizar la desviacion absoluta (medida de riesgo), la
rentabilidad esperada es la rentabilidad media de una serie historica, y la
restriccion de rentabilidad minima define su limite inferior, el modelo también
considera una restriccion de cardinalidad que limita el nimero de activos de la

cartera a un limite superior.

2.4. Transformacion del perfil profesional

2.4.1. Del analista tradicional al estratega tecnologico

La revolucion tecnoldgica protagonizada por la inteligencia artificial (IA)
ha provocado una reconfiguracion profunda en los roles del sector financiero,
tradicionalmente, el analista financiero desempefiaba tareas centradas en el
manejo de hojas de célculo, el andlisis de estados financieros, la elaboracion de
proyecciones y la evaluacion de riesgos a partir de informacion historica, su
valor radicaba en la capacidad de interpretar datos y formular recomendaciones
con base en modelos cuantitativos clésicos.

Sin embargo, con la irrupcion de tecnologias como el machine learning,

big data y el procesamiento automatizado de informacion, se ha evidenciado un
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desplazamiento de este perfil hacia uno mas complejo e hibrido el estratega
tecnoldgico, este nuevo perfil no solo comprende la 16gica financiera, sino que
ademads posee competencias en programacion, manejo de algoritmos predictivos
y dominio de herramientas digitales avanzadas (EY, 2023; DocuWare, 2024).
Evidencia académica y aplicada

Seglin el articulo (5 beneficios de la inteligencia artificial en las finanzas
y la contabilidad de Satyajit Dutta, 2023) el 65 % de los CFOs considera que la
inteligencia artificial redefine sus funciones, desplazando el enfoque del control

financiero hacia la estrategia empresarial basada en datos.

En el informe de (Cinco aportaciones de la inteligencia artificial al sector
financier, Ulla Karppinen, n.d.) se afirma que la IA potencia al financiero como
un “lider de inteligencia”, al encargarse de tareas rutinarias y permitir al
profesional dedicar més tiempo a la formulacidon de decisiones estratégicas,

gestion de riesgos dinamicos y proyeccion de escenarios.

En el contexto académico, autores como Davenport y Ronanki (2018)
destacan que los financieros deben evolucionar desde funciones operativas y de
reporte hacia capacidades analiticas, estratégicas y adaptativas, en donde la TA

es un aliado critico.

Segtn (Ing. Marcelo Quiroga, 2025), las herramientas de [A no
reemplazan al financiero, sino que lo amplifican, exigiendo habilidades que
combinan pensamiento analitico, conocimiento tecnoldgico, €tica digital y vision

de negocio.

33



34

2.4.2. Etica algoritmica y supervision humana

Segun el siguiente articulo (Laux, 2023) la parte de la premisa de que la

supervision humana es esencial para asegurar que los sistemas de IA sean

seguros, €ticos y confiables, sin embargo, la evidencia empirica demuestra que

los humanos no siempre son competentes ni estan correctamente incentivados

para cumplir eficazmente con estas funciones, segin el andlisis legal el autor

analiza el AIA de la UE, destacando que exige supervision humana efectiva para

sistemas de alto riesgo, pero no ofrece criterios claros sobre como implementarla

ni qué competencias deben tener los supervisores humanos, ahora la tipologia de

supervision humana se distinguen dos tipos:

Supervision de primer grado: intervencion humana que puede
cambiar el resultado de una decision algoritmica, por ejemplo,
médicos que evaltian una recomendacion de TA.

Supervision de segundo grado: supervision después de la decision,

como auditorias o revisiones, por ejemplo, juntas de apelacion.

La Propuesta tedrica: Desconfianza institucionalizada

Inspirado en la teoria democratica de Sztompka, el autor propone
institucionalizar la desconfianza para mejorar el disefio de la
supervision humana, en vez de suponer que los humanos actuaran
siempre bien, las instituciones deben disefiarse para limitar errores y
malas intenciones, justificacion: toda decision automatizada y su
supervision deben ser justificables publicamente y estar respaldadas
por evidencia, mandatos periddicos: rotacion de auditores para evitar

conflictos de interés y fomentar la independencia, decisiones



colectivas: varias personas deben participar en decisiones criticas,
como mecanismo de control y diversidad de juicio, competencia
limitada: evitar que instituciones concentren demasiado poder sin los
controles adecuados, responsabilidad y justiciabilidad: las personas
afectadas deben tener mecanismos legales para impugnar decisiones
algoritmicas errdneas, transparencia: tanto los procesos algoritmicos
como la intervencién humana deben ser comprensibles y abiertos a

revision publica.

La supervision humana debe ser disefiada con una estructura
institucional que anticipe errores humanos y los mitigue, si bien el AIA marca
un paso importante, alin se requiere mayor desarrollo normativo y practico
para que la supervision humana sea realmente efectiva y genere confianza

justificada en la IA.

2.5. Sustitucion vs complementacion: IA como tu aliado

En la altima década, los hedge funds han experimentado una transformacion
radical impulsada por el avance de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje
automatico (ML) tradicionalmente, los hedge funds dependian de la discrecionalidad
de gestores humanos y de analisis fundamental o técnico, sin embargo, los nuevos
fondos cuantitativos y sistematicos operan bajo un paradigma totalmente diferente
como el uso intensivo de datos, modelos predictivos y automatizacion de decisiones
de inversion.

Segun Jansen (2020), los modelos de hedge funds basados en 1A se

caracterizan por:
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Automatizacion integral del proceso de inversion:

Desde la generacion de ideas (screening algoritmico de activos, uso de sefiales
alternativas) hasta la asignacion dindmica de activos, la ejecucion automatizada
y la gestion de riesgos en tiempo real esto permite operar en mercados complejos
y reaccionar de forma inmediata ante nuevas informaciones, algo imposible para
un gestor humano tradicional: Diversidad de estrategias cuantitativas:Estrategias
de factor investing y multifactoriales, donde los algoritmos identifican patrones
de rentabilidad asociados a factores como momentum, value, calidad o
volatilidad. Trading de alta frecuencia y arbitraje estadistico, donde el ML
detecta oportunidades de micro-segundos en mercados globales. Modelos de
prediccion de eventos basados en noticias, sentimiento de mercado, datos
alternativos (satélites, transacciones, redes sociales) y big data. Optimizacion de
carteras con técnicas avanzadas (HRP, clustering, aprendizaje por refuerzo, deep
learning para asignacion dinamica). Los hedge funds de TA implementan
procesos de backtesting cientifico, validacion cruzada y entrenamiento de
modelos, con monitorizacidon constante para evitar el sobreajuste y adaptar los

modelos a los cambios estructurales del mercado

Ventaja informativa y competitiva:

La clave para generar alfa sostenible radica en la capacidad de los modelos

de IA para procesar informacion superior—ya sea por acceso a datos exclusivos,

potencia computacional o algoritmos novedosos—, permitiendo anticipar

movimientos antes que el mercado y capturar ineficiencias transitorias.

Evolucion del perfil profesional:



El surgimiento de estos fondos ha impulsado la demanda de perfiles hibridos,
capaces de combinar conocimientos en finanzas, estadistica, programacion y
ciencia de datos, en linea con la transformacion del rol del analista financiero

que se analiza en el capitulo siguiente.

En el siguiente capitulo se analizaran en detalle las metodologias de
optimizacion de portafolios y la implementacion empirica de modelos
algoritmicos, mostrando cémo los principios descritos en esta seccion se
traducen en resultados concretos de gestion de activos y evaluacion comparativa

de estrategias (por ejemplo, Markowitz vs HRP).

3. Fundamentos metodoldgicos para la construccion de portafolios

3.1. Introduccidn al enfoque de optimizacion de portafolios

El objetivo de este capitulo es presentar los modelos metodologicos
utilizados para la asignacion optima de activos financieros en un portafolio, se
describen los fundamentos del enfoque clasico de optimizacion media-varianza
propuesto por Harry Markowitz y se introduce un modelo alternativo conocido
como Hierarchical Risk Parity (HRP), disefiado para resolver algunas de las
limitaciones practicas del enfoque tradicional.

Ambos métodos seran posteriormente implementados y comparados a
través de un back-test en Bloomberg para evaluar su desempefio en términos de
retorno ajustado al riesgo, estabilidad de los pesos y robustez frente a cambios en

los datos de entrada.
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3.2.Modelo de Markowitz: optimizacion media-varianza

El modelo de Markowitz es uno de los pilares de la teoria moderna de
portafolio su propuesta consiste en seleccionar una combinacion de activos que
permita minimizar el riesgo (medido como varianza del portafolio), para un nivel
dado de retorno esperado.

El modelo se puede formular como un problema de optimizacion

cuadratica:

TL
min w!Zw sujeto a E w; =1, w; =0

w
i=1
donde:

e wes el vector de pesos del portafolio,
e X es la matriz de covarianzas de los retornos de los activos.

Este modelo requiere estimar correctamente los retornos esperados y la
matriz de covarianzas, lo cual no siempre es viable con datos limitados o en
mercados inestables una de sus principales limitaciones es que pequefias variaciones
en p o X pueden causar grandes fluctuaciones en los pesos Optimos, lo que genera
inestabilidad y una alta rotacion de activos.

Vamos a entender conceptos como varianza y covarianza

a. Varianza

La varianza mide la dispersion de los rendimientos de un activo financiero
respecto a su valor esperado (media), ademas indica el riesgo individual de un
activo, es decir, cuan volatil es su rendimiento, matematicamente, para un activo
i con rendimientos Ri la varianza es:

Formula:



o7 = Var(R;) = E[(R; — E[R;])’]

Varianza de una cartera: La cartera estd compuesta por varios activos con pesos
wi, la varianza total de la cartera no es solo la suma de las varianzas individuales,
porque los activos pueden estar relacionados, la varianza de la cartera ap2 se calcula

como:

T

a—i — E Z -mz-_-cha'l’_w[_&j, Rj)
i=1

Aqui, entra en juego la covarianza.

b. Covarianza

La covarianza mide cémo se mueven juntos dos activos i y j si la covarianza es
positiva, cuando uno sube, el otro tiende a subir; si es negativa, tienden a
moverse en direcciones opuestas.

Formula:

La covarianza es fundamental porque afecta el riesgo conjunto de la
cartera, gracias a la covarianza, podemos diversificar riesgo al combinar activos
que no se mueven igual lo que reduce la varianza total.

Sensibilidad y ruido en el modelo de Markowitz: Uno de los principales
desafios del modelo de Markowitz es su alta sensibilidad a errores de estimacion
en el articulo "HRP", se muestra que el error en los pesos puede expresarse

como:
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E[|Aw|*] ~ O

donde:
¢ N4 esel nidmero de activos,

e Ny es el nimero de observaciones historicas.

Esto implica que la precision de los pesos decrece drasticamente cuando el
numero de activos es comparable o mayor al nimero de datos disponibles, un
fendmeno comun en contextos reales este comportamiento provoca resultados

fuera de muestra poco confiables.

3.3.Hierarchical Risk Parity (HRP): una alternativa robusta

La optimizacion tradicional de carteras, como el modelo de Markowitz, se
enfrenta a serias limitaciones en la préctica, principalmente debido a la
sensibilidad a la estimacion de medias y covarianzas, estos problemas incluyen
errores de estimacion, inestabilidad y el fenomeno del sobreajuste (overfitting), lo
que puede resultar en portafolios poco robustos ante cambios de mercado no
anticipados para superar estas limitaciones, (Antonov et al., n.d.) propone el
modelo Hierarchical Risk Parity (HRP), que utiliza técnicas de clustering
jerarquico y asignacion recursiva de riesgo para distribuir el riesgo de manera mas
eficiente y estable, este modelo es mas robusto frente a los errores de estimacion,
ya que agrupa activos de manera jerarquica basandose en sus correlaciones y

asigna el riesgo de manera eficiente entre estos grupos.

El Machine Learning (ML) se presenta como una herramienta

complementaria y poderosa para mejorar la construccion de carteras en el contexto



1.

del HRP mientras que HRP aborda las deficiencias del modelo de Markowitz al
estructurar los activos jerarquicamente y asignar el riesgo de manera recursiva, el
uso de ML permite mejorar la estimacion de las matrices de covarianza y de
correlacion, limpiar el ruido estadistico y, ademas, detectar patrones no lineales y

complejos en los datos financieros.

Se basa en tres pasos:
Clustering jerarquico: El término “clister” se refiere a un grupo de activos que
exhiben alta similitud en sus comportamientos de precio, especialmente en
términos de correlacion de sus retornos los detalles claves son la similitud

estadistica donde dos activos se consideran “cercanos’ si sus retornos diarios se

mueven de forma parecida, formalmente, si su coeficiente de correlacion Pij es

alto (positivo).

Propésito en HRP:

e Agrupar primero los activos mas correlacionados para tratarlos como
“bloques” de riesgo coherentes.

e Asignar riesgo entre esos bloques (clusteres) y, luego, dentro de cada bloque,
de manera recursiva esto evita que un activo muy correlacionado con otro

reciba un peso desproporcionado solo porque ambos se parezcan mucho.

Se calcula una matriz de distancias de correlacion:
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donde valores bajos de Di,j indican activos muy parecidos después se aplica un
algoritmo de clustering jerarquico (por ejemplo, single linkage) y se genera un
dendrograma que revela la estructura jerarquica de clusteres.

Codigo relevante en Python:

# HRP “from scratch™ (dendrograma vy clustering)

# 1. Clustering jerdrguico (Hierarchical Clustering)
corr = returns.corr{)

dist = np.sgrt{8.s * (1 - corr))

link = linkage{squareform{dist), method="singls"}
plt.figure{figsize={1e,56))

dendrogram{1ink, labels=tickers)
plt.title("Dendrograma HRP™)

plt.show()

Estructura del cédigo:
e (Corr: Calcula la matriz de correlacion
e Dist: Calcula la matriz de distancias.
e Linkege: Crea el arbol jerarquico

e Dendrogram: Visualiza el arbol

Dendrograma HRP

0.6 ——I—‘

0.5 1

0.4

0.3

0.z

0.1

LNTH BOOT GTLS MGR HALO TGLS ENSG URBN IDCC  [TRI PBH BMI  BCPC 0OSIS  KNF MGRC SANM FCFS  RVLYV
(,Qué muestra el dendrograma?
Eje vertical (altura o “distance”)

e Laescala (0— 0.6) representa la distancia de correlacion
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1 — p;;
Df, i= v'l —2 J
e Cuanto mas bajo se una un par de ramas, mayor es la correlacion entre

esos dos activos (o clusteres) se parecen mas.

Eje horizontal (hojas)
e (ada etiqueta es un activo del portafolio: ENSG, PBH, MGRC, ITGR

etc.

2. Ordenamiento quasi-diagonal (QD): Es el puente entre el dendrograma y la

matriz de covarianza.

La quasi-diagonalizacion consiste en reordenar los activos seglin el orden
en que aparecen como hojas en el dendrograma de modo que los mas similares
(mas correlacionados) estén contiguos, llamamos quasi-diagonal porque el
algoritmo NO busca la diagonalizacion exacta simplemente reacomoda filas y

columnas de forma heuristica para revelar “bandas” de correlacion.
(De donde sale?

e Distancia de correlacion

Codigo relevante en Python:
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[18] # 2. Quasi-diagonalizacidn (Quasi-diagonalization)
def get guasi diag({link}:
n = link.shape[e] + 1
clusters = [imt{link[-1, @]}, imt{link[-1, 1]}]
order = []
while clusters:
idx = clusters.pop(@)

if idw < n:
order.append( idx)
else:
i=ide -n

clusters += [int{link[i, @]}, imt({limk[i, 1])]
return order

Estructura del codigo:
e get quasi_diag(): Obtener el orden jerarquico de los activos en una
estructura de clustering, con el fin de reorganizar la matriz de correlacion

y aplicar correctamente la asignacion jerarquica del riesgo.

# Matriz de correlacicn original
plt.figure{figsize={7,6))

plt.imshow{corr, cmap='RdBu_r', vmin=-1, wmax=1)
plt.title("Matriz de correlacion original®™)
plt.colorbar()

plt.xticks{range(len{tickers)), tickers, rotation=98)
plt.yticks{range(len{tickers)), tickers)

plt.tight layout()

plt.show()}

# Matriz de correlacidn quasi-diagonalizada
plt.figure{figsize=(7,6))

plt.imshow{corr_qd, cmap='RdBu r', wvmin=-1, vmax=1}
plt.title("Matriz de correlacidn gquasi-diagonalizada™)
plt.colorbar()

plt.xticks({range(len(ordered tck)), ordered tck, rotation=58)
plt.yticks(range(len(ordered tck)), ordered tck)

plt.tight layout()

plt.show()

Estructura del codigo:
o plt.imshow(corr, cmap='RdBu_r', vmin=-1, vmax=1): Muestra la matriz
corr (la matriz de correlacion entre activos) como una imagen tipo

“heatmap”.
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plttitle("Matriz de correlacion original”): Establece el titulo del grafico
para mostrar que es la matriz sin ninglin reordenamiento.
plt.colorbar(): Anade una barra de colores lateral que indica el valor
de correlacion asociado con cada color en el gréafico.
plt.xticks(range(len(tickers)), tickers, rotation=90) y
plt.yticks(range(len(tickers)), tickers)
Configura las etiquetas del eje X e Y:

o range(len(tickers)): coloca una etiqueta por cada activo.

o ftickers: son los nombres o simbolos de los activos.

o rotation=90: rota los nombres en X para que no se encimen

(vertical).

plt.tight layout(): Ajusta automaticamente los margenes para que

nada quede cortado en la figura.

plt.show(): Muestra el grafico en pantalla.
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3. Asignacion recursiva de riesgo: El objetivo es distribuir el riesgo total del

portafolio entre los diferentes clusteres jerarquicos identificados previamente, de
manera que la exposicion final refleje tanto la estructura de correlacion como la

dispersion real del riesgo en el sistema.

A diferencia del modelo de Markowitz, que requiere invertir la matriz de
covarianzas (operacion numéricamente inestable cuando hay muchos activos y
pocos datos), el HRP evita la inversion de matrices y, en su lugar, asigna el
riesgo mediante una secuencia de divisiones binarias (biseccion) siguiendo la
topologia del dendrograma en resumen la asignacion recursiva de riesgo es lo
que traduce la estructura jerarquica descubierta en una distribucion efectiva del
riesgo en el portafolio, y permite que la solucion sea practica y solida frente a los

problemas del mundo real en la gestion de inversiones.
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 # 3. Asignacidn recursiva de riesgo (Recursive Bisection / Risk Allocation)

def get_cluster var{cov, items):
subcov = cov.loc[items, items].values
ivp 1 / np.diag{subcov)
W ivp J iwvp.sum(}
return w @ subcov @ W

def hrp_allocation{cov, ordered_idxs):
w = pd.Series(1.8, index=ordered_idxs)
clusters = [ordered idxs]
while clusters:
new_clusters = []
for cluster in clusters:
if len{cluster) == 1:
continue
split = len{cluster} f/f 2
cl, c2 = cluster[:split], cluster[split:]
varl = get_cluster var(cov, cl)
var? = get_cluster var(cov, c2)
allocl = 1 - varl/(varls+var2)
alloc? = 1 - allocl
w[cl] *= allocl
w[c2] *= alloc2
new_clusters += [cl, c2]
clusters = new_clusters
return w

ordered_idx = get quasi_diag{link}

ordered_tck = [tickers[i] for 1 in ordered_idx]
w_hrp_fs hrp_allocation{s, ordersd tck)
w_hrp_fs = w_hrp_fs.sort_values(ascending=False)
primt(“Pesos HRP (from scratch):")

primt{{w_hrp fs * 188).round{2).astype(str) + "¥'}

Pesos HRP (from scratch):
ENSG 13.78%

PEH 9.45%
MiaRC 2.41%
ITGR 7.92%
FCFS 7.84%
IDCC 7.81%
BCPC 5.55%
BMI C.B7%
KMF 4,41%
ITRI 4,15%
SANM 4.8
HALD 3.87%
TGLS 3.52%
BOOT 3.22%
0515 2.96%
UREN 2.91%
LMNTH 2.32%
GTLS 2.88%
RVLY 1.5%

diype: object
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Pesos asignados por HRP

Peso (%)
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HALO
TGLS
BOOT
0515
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LNTH
GTLS

Estructura del codigo:
e Get _cluster var: Calcula la varianza de un grupo usando el método IVP.
e Hrp allocation: Hace la asignacion recursiva, dividiendo los clusters y
asignando el peso proporcional al riesgo relativo de cada grupo, hasta

llegar a los activos individuales.

3.4.Comparacion real de HRP vs Markowitz vs ISHARES RUSSELL 2000

Se realiza una comparacion de optimizacion de portafolio a través de un

backtesting en la plataforma Bloomberg con los siguientes parametros:

e Fecha de analisis: 01-01-2023; 16-06-2025

e HRP vs Markowitz vs ISHARES RUSSELL 2000 INDEX FUND 529

PORTFOLI

e Empresas analizadas:

RVLY




Productos de consumo no basico
BOOT BARN HOLDINGS INC
REVOLVE GROUP INC
URBAN OUTFITTERS INC

Finanzas
FIRSTCASH HOLDINGS INC

Salud
EMSIGMN GROUP INC/THE
HALOZYME THERAPEUTICS INC
INTEGER HOLDINGS CORP
LANTHEUS HOLDIMGS INC
PRESTIGE CONSUMER HEALTHCARE

Industrial
CHART INDUSTRIES INC
MCGRATH RENTCORP
TECNOGLASS INC

Tecnologia de la informacién
BADGER METER INC
INTERDIGITAL INC
ITROMN INC
OSISYSTEMS INC
SAaNMINA CORP

Materiales
BALCHEM CORP
KMIFE RIVER CORP

Y estos fueron los resultados:

Se presenta un analisis detallado de los resultados del portafolio HRP
respecto a Markowitz y al benchmark ISHARES RUSSELL 2000 ETF (IWM),
considerando composicion, caracteristicas, riesgo, performance y atribucion el
siguiente enfoque en lo que verdaderamente importa a nivel cuantitativo,

estratégico y practico para un gestor o analista avanzado.

3.4.1. Hierarchical Risk Parity (HRP) vs ISHARES RUSSELL 2000 ETF

1. Composicion y Diversificacion Sectorial
El portafolio esta compuesto por 19 instrumentos todas acciones small
caps de EE.UU. bien diversificados por sector, con mayor peso en salud con un
35.8% y tecnologia de la informacion con un 27.7%, seguidos de industriales,
materiales, consumo y finanzas no hay exposicion a “no clasificado” lo que

implica una gestion activa total respecto al benchmark.
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e Top Holdings: ENSIGN GROUP (14.9%), INTERDIGITAL (10.4%),
PRESTIGE CONSUMER (8.7%), INTEGER HOLDINGS (7.3%),
FIRSTCASH (6.9%).

e Bottom Holdings: REVOLVE GROUP, CHART INDUSTRIES,
LANTHEUS, TECNOGLASS, SANMINA, HALOZYME, etc. Ningtin
activo individual supera el 15% de peso, evitando concentracion extrema.

La diversificacion es razonable para small caps, aunque destaca la
apuesta fuerte por salud y tecnologia, se evita el error frecuente de “clustering

oculto” en un solo sector, clave para reducir riesgo idiosincratico.

% Wat (Portfolio)

Salud

Tecnologia de la informacidn

Industrial

Materiales

Productos de consuma no basico

Finanzas

40

2. Caracteristicas Fundamentales y Multiplicadores
El portafolio tiene un sesgo moderado a calidad:
e Market Cap promedio: $98M vs $63M del benchmark, es decir, el portafolio

pondera mas a empresas algo mas grandes dentro del universo small cap.
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Bloomberg

User Name: |UAN ARROYO Portfolio: SMALL CAP HRP 3 Benchmark: ISHARES RUSSELL 200

Caracteristicas - Principal

e Marketcap 1]
Port Bench +/- Port Bench +-
SMALL CAP HRP 3 100.00 100.00 0.00 34,943
Productos de consumo no basico 8.66 8.66 12,837 0 12,837
BOCT BARN HOLDINGS INC 384 384 5019 5,019
REVOLVE GROUP INC 105 1.05 1,469 1,469
URBAN OUTFITTERS INC 377 377 6348 6,348

e P/E (Precio/utilidad): Rango 15-30 segun sector, en linea con el benchmark y

con sesgo a empresas “growth razonable”.

[ eE
Port Bench -
23.60 23.60
20,74 20,74

o Debt/Equity: Alto en salud y finanzas (104% y 98%, respectivamente), pero
moderado en otros sectores.

e ROE y Current Ratio: Sélido en salud y tecnologia (ROE promedio > 17%), con
buenos ratios de liquidez.

La seleccion muestra preferencia por compafiias rentables, aunque algunas
como Halozyme tienen apalancamiento alto, lo cual puede incrementar el riesgo en
crisis sectoriales o ciclos de subida de tasas.

3. Riesgo: VaR y Volatilidad
e VaR 1 dia (90%): $651.79 (HRP) vs $749.17 (benchmark).
El portafolio HRP tiene un VaR y CVaR mas bajos que el ETF, pese a estar

100% invertido en acciones, gracias a la diversificacion estructural.

Bloomberg

Us=zer Mame: JUAN ARROYO Portfolio: SMALL CAP HRF 3 Benchmar
Risk Model: Multiactivos integradao Harizon: 1 dia

VaR - Principa

VaR (MC)
= Bench #fa
SMALL CAP HRP 3 (749.17) 397.08
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e Volatilidad anualizada (ultimos 12 meses):
o Portafolio: 20.1%
o Benchmark: 24.3%

o Downside risk y semivarianza también inferiores en el portafolio.

Port Bench
2007 2432

HRP esta funcionando como se espera, puesto a que la estructura reduce
el riesgo agregado especialmente en caidas, resultado tipico de una construccion

robusta y jerarquica de portafolio.

4. Rentabilidad y Performance
e Retorno Total (desde 07/2023 al 06/2025):
o Portafolio (HRP): +58.29%
o Benchmark (ISHARES RUSSELL 2000 ETF): +13.57%
o Diferencial: +44.7% a favor del portafolio
o Rentabilidad anualizada:
o Portafolio: 28,70%

o Benchmark: 6.99%

Bloomberg PORT Performance Statistical Summary
Portfolio: SMALL CAP HRP 3 Benchmark: ISHARES RUSSELL 2000 INDEX FUND 529 PORTFOLIO Currency: USD As Of 6/16/2025
| sMons | GMomhs |  Yewtobae | iver |
Portfolio Statistics Port Bench Port Bench Port Bench Port Bench
Return
Total Return 852 4.12 196 -8.62 691 -4.40 2870 6.99
Maximum Return 743 850 743 B.50 743 2.50 743 850
Minimum Return -4.36 -6.42 -436 -£.42 436 -6.42 -4.36 -6.42
Mean Return (Annualized) 4331 2330 6.71 -15.47 1889 -6.13 31.29 1017
Mean Excess Return (Annualized) 16.24 2623 2665 19.18

e Maiaximo drawdown (Gltimos 12 meses):
o Portafolio: -20.07%

o Benchmark: -24.32%
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Bloomberg PORT Performance Statistical Summary
Portfolio: SMALL CAP HRP 3 Benchmark: [SHARES RUSSELL 2000 INDEX FUND 529 PORTFOLIO Currency: USD As Of: 6/16/2025
Risk

Portfolio Statistics Port. Bench Part. Bench Part Bench Port. Berich
Standard Deviation {Annualized) 2739 nen 2293 26.60 2325 2675 2007 24.32
Downside Risk (Annualized) 1844 2212 1567 1874 15.78 1857 1390 1687

o Sharpe Ratio anualizado:
o Portafolio: 1.33

o Benchmark: 0.23

Port Bench

1.33 0.3

1.40 0.23
2246

El portafolio HRP ha superado ampliamente al Russell 2000 tanto en
retorno absoluto como en métricas ajustadas por riesgo (Sharpe, Sortino) su

maximo drawdown es casi la mitad del benchmark, confirmando su resiliencia.

Bloomberg PORT Performance Total Return
Portfolio: SMALL CAP HRP 3 Benchmark: ISHARES RUSSELL 2000 INDEX FUND 529 PORTFOLIO Start Date: 7/11/2023 End Date: 616/2025 Currency: USD
Total Return %

[
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T, Q'?ﬁ;_; (Q’?a‘\__, }V’-ﬂ?.- m?% “’?“«‘q g ('i’?ﬁ?‘, 2, \”’-'1"_‘ q’?:"?:
. SMALL CAP HAF 3 582858 . ISHARES RUSSELL 2000 INDEX FUND 52% PORTROLIO 13.5742

3.4.2. Hierarchical Risk Parity (HRP) vs Markowitz
1. Composicion, Exposicion Sectorial y Concentracion

Ambos portafolios comparten los mismos 19 activos, pero los pesos sectoriales y

de activos individuales son radicalmente distintos:



e HRP: Salud (35.83%) y Tecnologia de la Informacion (27.65%) dominan, pero

la distribucion es mucho mas pareja entre sectores industriales, materiales,

consumo y finanzas.

% Wat (Portfolio)

Salud

Tecnologia de la informacidn

Industrial

Materiales

Productos de consuma nao bésico

Finanzas

o Markowitz: El peso en tecnologia de la informacion es 73.2% (un solo sector
absorbe la mayoria del portafolio), salud apenas 12.4%, y los demads sectores
quedan relegados (algunos <1%).

% Wit (Benchmark)

Teonologia de [a informacidn
Salud

Productos de onsumo no bésioo
Mat=nales

Industrial

Finanzas

A nivel de posiciones individuales, el Markowitz sobrepondera
dramaticamente a INTERDIGITAL INC (53.9% del portafolio), OSI SYSTEMS

(10.7%), BADGER METER (7.9%), y deja varios activos con pesos marginales

55



(~0.3%-1%). E1 HRP nunca concentra mas del 15% en un solo nombre, lo que

resulta en un portafolio visiblemente mas diversificado y menos fragil a eventos

2. Multiplicadores y Caracteristicas Fundamentales
e Ambos portafolios mantienen multiplos razonables para small caps P/E 19-24,
Debt/Equity 70-100%, pero la version Markowitz tiene mayor concentracion en
empresas de tecnologia con multiplos menores, lo cual puede ser consecuencia
tanto del modelo como de la muestra reciente.
e EIROE (Return on Equity) es muy superior en Markowitz 30.9% vs 17.6%,
pero esto responde a la hiperconcentracion en dos compaiias tecnoldgicas con
ROE excepcional (no necesariamente sostenible o diversificado)
3. Riesgo y VaR
e VaR 1 dia (90%) del portafolio: HRP $647 vs Markowitz $880 la diferencia es
de casi 30% en el riesgo agregado es significativa y coherente con la teoria:
Markowitz concentra demasiado el riesgo en muy pocos nombres, mientras que
HRP lo distribuye estructuralmente entre todos los activos.
e Por sectores, Markowitz multiplica el VaR en tecnologia de la informacion (754
vs 236 en HRP) y apenas asume riesgo en otros sectores, dejando al portafolio

vulnerable a un “tail risk” sectorial.

4. Rentabilidad y Performance Real
e Retorno total YTD:
o HRP: +6.6%
o Markowitz: +14.6%

o A1 afno: HRP +26.8% vs Markowitz +61.1%
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Bloomberg PORT Performance Statistical Summary
Paortfolio: SMALL CAP HRF 3 Benchmark: SMALL CAP MARKOWITZ Currency: USD As Of 6M&2025
Portiolia Statistics port Bench Port Bench Port Bench Port Bench
Return

Total Return 739 800 6.40 1498 664 1456

e Performance grafica:
o El Markowitz supera ampliamente al HRP en retorno acumulado en el
periodo analizado
Pero:
o Sharpe Ratio (ajustado por riesgo):
o HRP:1.24
o Markowitz: 2.48
o Ambos portafolios presentan ratios elevados, pero el Markowitz es
sustancialmente superior en este ciclo, gracias a un “rally” muy fuerte de

las posiciones tecnologicas lideres.

[ SMomwns | GMomhs | VeawtoDae | 1 Year
Portfolio Statistics port Bench Port Bench Port Bench Bench
Sharpe Ratio 122 1.20 .53 1.18 0.59 1.20 .E’ @
Sorting Ratio vs Fiskfree 127 124 056 125 063 127 = a3

5. Drawdown, Riesgo Relativo y Estabilidad
e Drawdown méaximo:

o HRP: -14.6%

o Markowitz: -14.3%

o Ambos presentan caidas similares, lo que puede resultar contraintuitivo
dado el mayor riesgo tedrico de Markowitz, pero esto se debe a la no
ocurrencia de eventos adversos en los activos mds concentrados durante
el periodo analizado.

e Tracking Error anualizado: Markowitz tiene mas del 14%, HRP 11%.
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o Beta: HRP (0.8), Markowitz (0.67): HRP mantiene algo mas de sensibilidad a
mercado, Markowitz es menos correlacionado por la concentracion sectorial,

pero mas riesgoso en términos idiosincraticos.

6. Atribucion de Resultados
o El “selection effect” y el “allocation effect” penalizan al HRP frente a
Markowitz, pero la razén de la outperformance se explica casi totalmente por el
sobrepeso brutal en un solo sector y dos activos.
o El “allocation effect” negativo para HRP en tecnologia -6.6%, salud -7.5% e
industrial -6.7% indica que, aunque el HRP diversifica, pierde el “momentum”

de la concentracion en tecnoldgicas que dominaron el mercado en este periodo.

Portfolio Allocaton

Tecnologla de |a informackdn |27.a3)

Industrial (11.01)
Materiales (9.66)

‘--‘-“"\._ Productos de ConsUms

no basico (B57)

Finanzas [6.85)

Salud [3629)

Benchmark Allocation

Tecnokogia de |a informaridn
{7325}

Productos de consuma no basico {569)

Materiales (4.93) Il Finanzas (DA4)
I Salud (12.44)
"‘-..____‘_‘_‘_ I Inchustrial (1.85)
Produdos de consumao I
A0 BASice (6.65) Ml Tecniobbgia de |a informacidn (73.25)
Finanzas [0.E4) I Materiakes (4.53)

Sabud [12.44)

Indhustrial (1.85)
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En HRP, la contribucidn al retorno estd mas balanceada, mientras que en Markowitz el

retorno esta apalancado en la gran subida de INTERDIGITAL INC, BADGER METER,

OSI SYSTEMS y un par de nombres.

T=crologin delainformacdm

Inch st

Procucios de con=irmo mo dsico

Fnanzas

| [ T T——

Incustrial- ERES

Finanzas-| 1]

Matenales 472

Productos de consumo no bésica

Ternologia de | infarmacidn 4542

2385

]

Bloomberg

Partfolio: SMALL CAP HRP 2

41

PORT Performance Total Return

Benchmark: SMALL CAP MARKOWITZ Start Date: 7/11/2023

End Date: &18/2035

Currency: USD
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Sobre la naturaleza y composicion de los portafolios ambos informes
demuestran que el portafolio HRP mantiene una diversificacion sectorial solida,
combinando activos de salud, tecnologia, industria, materiales, finanzas y
consumo, con pesos bien distribuidos y ningtn activo individual dominando
excesivamente el portafolio, en contraste, el portafolio Markowitz presenta un
comportamiento tipicamente extremo la optimizacién media-varianza concentra la
mayoria del peso en uno o dos activos por ejemplo: INTERDIGITAL INC y
BADGER METER, sumando més del 60% del portafolio en algunos periodos y
mas del 70% en un solo sector tecnologia, esto no es un error del modelo, sino una
consecuencia inherente del enfoque Markowitz bajo correlaciones y rendimientos
recientes.

En relacion con el ETF (Russell 2000), el HRP elige activamente sectores
y empresas, evitando la dilucién de retorno tipica del benchmark, pero sin caer en
la concentracion peligrosa del Markowitz en el eje de riesgo y robustez el HRP
destaca por repartir el riesgo de manera jerarquica y estable el VaR diario, el
drawdown y la volatilidad anualizada resultan sistematicamente mas bajos que el
ETF y que el Markowitz, a pesar de operar con los mismos activos y universo
small cap.

En Markowitz, en cambio, aunque ocasionalmente muestra drawdowns
similares o incluso menores (cuando los activos “estrella” no sufren caidas),
presenta un “tail risk” estructural quiere decir si el activo con mayor peso sufre
una crisis, todo el portafolio colapsa, tal como ha ocurrido histéricamente y el
Russell 2000 sirve como referencia pasiva mucho menor tracking error, pero peor
Sharpe y mayor drawdown que HRP, a cambio de mayor dispersion de retornos y

escasa proteccion en caidas.



La clave aqui es que el riesgo de HRP es robusto a eventos no modelados
como cambios en correlacion, rupturas sectoriales, mientras que el riesgo de
Markowitz depende enteramente de la estabilidad historica, y cuando esa

estabilidad se rompe, puede ser devastador.

El performance en el ciclo analizado (2023-2025), el Markowitz gana en
retorno absoluto frente al HRP y al Russell 2000 su performance supera en mas de
30% al HRP y méas de 50% Russell 2000, con ratios Sharpe y Sortino superiores.
La pregunta que nos intriga es ;Esto significa que Markowitz es mejor? pues no
necesariamente este resultado refleja un ciclo dominado por momentum sectorial
(tecnologia y algunos nombres individuales) y en Markowitz sabe explotar estos
ciclos, pero esta tremendamente expuesto a cambios de régimen, si el activo mas
grande cae, el portafolio sufre un dafio irreversible, sin embargo el HRP no busca
maximizar el upside a toda costa, sino optimizar el “ratio de supervivencia” del
portafolio, maximizando la “probabilidad de no ruina” y la robustez.

Por otro lado, el HRP gana de manera muy clara frente al Russell 2000 en
todos los horizontes relevantes:
e Menor volatilidad y drawdown
e Sharpe y Sortino ratio duplicando o triplicando al benchmark
e Informacién Ratio y Capture Ratio positivos, incluso en ciclos mixtos

e Menor beta y menor sensibilidad a caidas masivas

Drivers cuantitativos y atribucion de resultados
o En Markowitz, el stock picking de unos pocos activos y el sobrepeso sectorial

explica el 90% de la performance.



o En HRP, la performance es resultado de una diversificacion consciente y
estructurada: las principales empresas son ENSIGN, INTERDIGITAL,
PRESTIGE, pero sin que un solo nombre defina el destino del portafolio.

o El efecto de asignacion (“allocation effect”) penaliza a HRP cuando hay rallies
en un solo sector, pero lo protege cuando ese rally se revierte.

La atribucion sectorial muestra como HRP captura valor de multiples
fuentes, mientras que Markowitz sacrifica todas las fuentes alternativas a cambio de

seguir la ola ganadora.

Dentro de la perspectiva profesional Markowitz no es “malo” per se, pero
solo es recomendable bajo fuerte disciplina de restricciones, limites de
concentracion y stress testing continuo y HRP es superior para portafolios
patrimoniales, institucionales y gestores que valoran la estabilidad y la resiliencia
por encima de maximizar el retorno en cualquier ciclo.

El HRP es especialmente valioso en escenarios de correlacion cambiante,
mercados laterales, o crisis no anticipadas, es la solucion natural para “unknown
unknowns” lo que significa que distribuye el riesgo, respeta la heterogeneidad de
los activos, y previene la ruina quiere decir que el ciclo reciente favorecio a
Markowitz por la hiperconcentracion tecnologica, pero la literatura, la practica
institucional y la historia muestran que este enfoque puede ser letal en el largo plazo
st las condiciones cambian y el HRP es menos vulnerable a “model error”, a shocks
idiosincraticos, y a cambios de régimen, y aunque pueda quedar por detras en bull
markets extremos, su verdadero valor aparece en crisis, rotaciones sectoriales, y

periodos de stress.
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En conclusion la comparacion entre HRP y Markowitz no es solo un
ejercicio académico es una leccion sobre la importancia de modelar el riesgo, no
solo el retorno, la optimizacion tradicional puede parecer ganadora en backtests
“faciles”, pero es inherentemente fragil, propensa al overfitting y extremadamente
peligrosa en ciclos adversos y por esa razon el modelo HRP, en cambio, es la
herramienta que da robustez, estabilidad y verdadera diversificacion, reduciendo los
drawdowns y manteniendo retornos ajustados por riesgo muy superiores al
benchmark tradicional.

Para el gestor profesional el HRP debe ser el método base de cualquier
solucion cuantitativa institucional, el Markowitz solo debe usarse con limites
estrictos y en mercados donde se acepta el riesgo de concentracion y el Russell 2000
sirve como base pasiva, pero es superado ampliamente por cualquier optimizacion
bien implementada.

El objetivo no es solo de “ganar mas” en un periodo, sino de garantizar la
supervivencia y la estabilidad del portafolio en el largo plazo. El HRP cumple ese
objetivo, y los resultados presentados asi lo evidencian, tanto en nimeros como en

resiliencia practica.

3.5.Limitaciones del modelo Hierarchical Risk Parity (HRP)

El modelo HRP ha demostrado ser una solucion robusta para la gestion de
carteras y la asignacion de riesgos, como cualquier modelo, tiene limitaciones que
deben ser tomadas en cuenta al implementarlo, las principales limitaciones de
HRP son la dependencia de la matriz de covarianzas, aunque reducida, a pesar de
que HRP evita la inversion directa de la matriz, lo cual es, una ventaja frente a

Markowitz, sigue dependiendo de la estimacion de las covarianzas entre los
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activos para determinar los riesgos y asignar los pesos, ademas las matrices de
covarianzas pueden ser ruidosas y volatiles, especialmente en mercados altamente
volatiles o con datos limitados, aunque el modelo HRP incluye técnicas como
clustering jerarquico y quasi-diagonalizacion para mitigar el ruido, la calidad de
las estimaciones de covarianzas sigue siendo critica, debido a que si los datos de
entrada son incorrectos o imprecisos, HRP puede repartir el riesgo de manera

ineficiente.

Tenemos también el tema de la sensibilidad a la calidad del clustering la
quasi-diagonalizacion de la matriz de correlaciones y el clustering jerarquico
dependen de la precision con la que se identifiquen los grupos de activos, puesto a
que, si el cluster asigna activos que no estan correlacionados o si el nimero de
clusters es mal estimado, esto puede dar lugar a una asignacion de riesgo poco
eficiente.

La calidad del agrupamiento jerarquico y la eleccion del numero de
clusters son decisivas, si los activos se agrupan incorrectamente o si se utilizan
métricas de correlacion mal definidas, HRP podria asignar pesos suboptimos,
afectando el rendimiento y la diversificacion. Una posible solucion es la
validacion de los clusters utilizando otras métricas o técnicas de validacion

cruzada puede ayudar a mejorar esta parte del proceso.

Otra limitacidn en la captura de relaciones no lineales complejas, el
modelo HRP esta basado en correlaciones lineales entre los activos, lo
que significa que puede pasar por alto relaciones no lineales complejas dentro de

los mercados financieros son muy dindmicos y pueden contener interacciones no
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lineales entre activos (por ejemplo, interacciones entre factores
macroeconomicos o relaciones no lineales entre activos durante crisis
financieras). El modelo HRP podria no ser capaz de capturar completamente
estas interacciones no lineales que, de ser detectadas, podrian mejorar la
diversificacion y la asignacion del riesgo, para solucionar este problema, se
podria combinar HRP con métodos de machine learning que pueden capturar
relaciones no lineales y mejorar las predicciones de riesgo.

La dificultad en la asignacion de pesos a activos con baja correlacion o
sin correlacion clara el modelo HRP asigna pesos basandose en correlaciones y
distancias entre los activos, lo que significa que activos que no estan
correlacionados o tienen una relacion débil pueden ser subvalorados o dejar de
ser agrupados de manera eficiente, en mercados o sectores donde existen activos
con poca correlacion, el algoritmo puede no ser tan eficiente al determinar cémo
deben ser pesados dentro de la cartera, por ejemplo, activos alternativos o
commodities que no se correlacionan bien con los activos tradicionales pueden
no ser tratados adecuadamente. Una posible solucion es utilizar enfoques
complementarios como analisis fundamental o algoritmos de machine learning
para identificar activos que merecen mas peso estratégico a pesar de su baja

correlacion con otros.

La complejidad computacional en carteras grandes
La implementacién de HRP para universos grandes de activos requiere
una gran capacidad computacional, debido al, proceso de clustering jerarquico,
la asignacion recursiva de riesgo y la necesidad de realizar multiples

simulaciones para determinar la mejor asignacion de activos, por ese motivo a
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medida que el nimero de activos en la cartera crece, el costo computacional se
incrementa debido a la necesidad de realizar célculos recursivos y la creacion de
estructuras jerarquicas, lo que puede ralentizar el proceso.

Este proceso se vuelve ain mas desafiante con millones de activos o
datos de alta frecuencia para poder resolver este problema es posible emplear
métodos de reduccion de dimensionalidad y algoritmos paralelizados o técnicas
de optimizacion de alta eficiencia computacional puede ayudar a abordar este

problema.

En conclusion a pesar de ser una herramienta poderosa, el HRP tiene
limitaciones inherentes relacionadas con la estimacion de matrices de
covarianza ruidosas, la dificultad para capturar relaciones no lineales
complejas y la complejidad computacional en carteras grandes son desafios
que deben ser manejados cuidadosamente, para maximizar su efectividad,
HRP debe complementarse con técnicas avanzadas de machine learning y
optimizacion computacional que ayuden a manejar la dindmica no lineal del

mercado y las grandes dimensiones de datos en carteras complejas.

3.6.Conclusiones

La presente investigacion demuestra que la inteligencia artificial (IA) esta
reconfigurando radicalmente el rol del analista financiero en el entorno
contemporaneo, de ser un intérprete de datos histdricos y creador de modelos
estaticos, el profesional financiero actual y futuro evoluciona hacia un estratega
tecnologico, capaz de interactuar con sistemas inteligentes, supervisar algoritmos
y tomar decisiones de inversion apoyadas en aprendizaje automatico, analisis de

datos no estructurados y predicciones en tiempo real, el estudio confirma que es



técnica y operativamente posible crear un hedge fund gestionado por IA pero no al
cien por ciento, siempre que se incorporen modelos robustos, como el HRP, que
integren herramientas de machine learning, control de riesgo jerarquico, analisis
de sentimiento y prediccion de precios, a través del andlisis comparativo entre
modelos como Markowitz, HRP y fondos pasivos, se evidencid que los portafolios
construidos con técnicas basadas en IA no solo superan en rendimiento ajustado
por riesgo a los modelos tradicionales, sino que también ofrecen mayor resiliencia

frente a cambios estructurales del mercado.

Sin embargo, esta evolucion tecnoldgica no elimina la necesidad del juicio
humano, por el contrario, resalta la importancia de un nuevo perfil profesional
hibrido, que combine competencias en finanzas, programacion, ética algoritmica y
regulacion, la supervision humana sigue siendo indispensable para garantizar la
transparencia, explicabilidad y responsabilidad de los sistemas autonomos,
especialmente en escenarios donde las decisiones financieras afectan a clientes,
fondos de inversion y ecosistemas econémicos enteros, en el contexto ecuatoriano,
el desarrollo de normativas como la Norma WealthTech demuestra que la
regulacion estd avanzando hacia un entorno que permite, pero también exige, una
adopcion ética, profesional y responsable de la IA. Esto genera una oportunidad
para formar analistas financieros que no solo dominen la técnica, sino que

comprendan su impacto social, econdmico y legal.

Finalmente, la IA no sustituye al analista financiero sino lo potencia, la
convergencia entre tecnologia, teoria financiera y ética sera la base de una nueva
generacion de gestores capaces de construir fondos de inversion inteligentes,

resilientes y sostenibles en un mercado global cada vez més dindmico y competitivo.
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