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Resumen Ejecutivo

La construcciéon de portafolios descansa sobre expectativas de retorno que en la prac-
tica provienen de multiples fuentes que discrepan entre si; sin embargo, ese desacuerdo suele
tratarse como ruido, la agregacion de las sefales como una regla estdtica y simétrica, y el ries-
go como una propiedad de activos individuales. Este trabajo propone un marco que aborda
esas tres limitaciones de forma conjunta. Un crowd artificial de nueve modelos predictivos he-
terogéneos genera prondsticos de retorno para cada activo y horizonte, a partir de los cuales
se separan dos magnitudes: el consenso, que aporta el componente direccional, y el desacuer-
do entre modelos, reinterpretado como riesgo informacional y expresado como una matriz de
riesgo diagonal. Sobre esa base, un meta-agente basado en Double Deep Q-Learning apren-
de a reponderar el crowd segun el régimen de mercado, sustituyendo la agregacion fija por
una dependiente del estado, y el problema de Markowitz se reformula en clave informacional,
evitando la estimacion de covarianzas de retornos. El marco se evalda sobre cuarenta y seis ac-
ciones estadounidenses, tres horizontes de inversién y un esquema walk-forward con seis afios
de evaluacion fuera de muestra que abarcan regimenes contrastantes, comparando ademads un
pipeline de retornos crudos con uno que suaviza la variable objetivo mediante filtrado wavelet
y winsorizacion. En el pipeline que preserva la sefial predictiva, las estrategias informacionales
superan a los benchmarks clésicos, incluida la exposicidn pasiva al mercado; y aunque la agre-
gacion estatica resulta un rival exigente, al exhibir los mayores ratios de Sharpe agregados, la
capa adaptativa iguala o supera su desempefio en el horizonte de ciento veinte dias, donde la
variante de conviccién alcanza un ratio de Sharpe de 1,157 frente a 0,791 del indice de mer-
cado; esa ventaja se acumula a lo largo del ciclo de evaluacion y no en el episodio de estrés
agudo, en el que la agregacion estatica resiste mejor. Los resultados son robustos a la eleccion
de hiperpardmetros del meta-agente y favorecen una ventana de entrenamiento deslizante fren-
te a una expansiva, mientras que el suavizado de la variable objetivo deteriora el desempefio al
erosionar la sefial direccional. En conjunto, tratar el desacuerdo entre un crowd de modelos co-
mo riesgo informacional y aprender a reponderarlo de forma dependiente del estado constituye

una via viable para la construccién de portafolios informacionales, cuyo valor se manifiesta con

VII



mayor nitidez en el horizonte largo, donde el contenido econdmico de la sefial es més alto.

Palabras clave: combinacién de prondsticos; desacuerdo entre modelos; riesgo informacional;

aprendizaje por refuerzo profundo; optimizacion de portafolios; multitud artificial.
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1 Introduccion

La construccién de portafolios descansa, en ultima instancia, sobre expectativas acerca
de los retornos futuros. En la prictica, esas expectativas no provienen de una unica fuente, sino
de la combinacién de multiples sefiales —analistas, modelos, indicadores— que con frecuencia
discrepan entre si. Esta discrepancia no constituye un mero artefacto de medicion: la literatura
de valoracion de activos ha mostrado que la dispersion de creencias se encuentra incorporada
en los precios y se relaciona con los retornos esperados posteriores (Diether et al., 2002; Yu,
2011), que dicha dispersion puede afectar la formacién de precios cuando las opiniones pe-
simistas no logran incorporarse plenamente al mercado (Miller, 1977), y que el consenso de
fuentes heterogéneas posee contenido econdémico al ordenar activos en portafolios (Barber et
al., 2001). El desacuerdo, ademds, no se limita a encuestas o a precios agregados, sino que se
manifiesta en decisiones concretas de asignacion: ante un mismo evento publico, inversionistas
que interpretan el mundo mediante modelos subjetivos distintos rebalancean sus carteras en di-
recciones opuestas (Meeuwis et al., 2022). Conviven asi dos magnitudes distintas en cualquier
conjunto de prondsticos: una sefial direccional agregada —el consenso— y la dispersion en
torno a ella —el desacuerdo—. Sostenemos que tratar ambas como dimensiones separadas, y
no reducir la segunda a ruido, es clave para construir portafolios informados.

La mayor parte de los enfoques existentes, sin embargo, trata estas dos magnitudes de
manera asimétrica. El desacuerdo suele relegarse a una estadistica descriptiva o de control,
en lugar de constituirse en una dimension de riesgo que alimente directamente la decision de
cartera. La agregacion de las sefales se realiza, ademds, mediante reglas estaticas y simétricas
—tipicamente un promedio simple—, bajo el supuesto implicito de que el modo de agregar es
neutral respecto del resultado. Esta presuncién no es inocua: la literatura de combinacién de
prondsticos ha documentado que las reglas simples resultan notablemente dificiles de superar
mediante esquemas que estiman ponderaciones 6ptimas, de modo que la agregacion estdtica
opera como un punto de comparacion exigente y no como un rival débil (Timmermann, 2006).
Por ultimo, el riesgo se concibe predominantemente como una propiedad de activos individua-

les y no como una propiedad relacional que emerge de como se combinan las fuentes. A ello



se aflade una fragilidad bien documentada de la maquinaria de media-varianza, cuyos insumos
estimados —en particular la matriz de covarianzas— se vuelven inestables justamente en los
episodios de tension en que mds importan (Chow et al., [1999; Sikalo et al., [2022), dificultad
que ha motivado la bisqueda de medidas de riesgo alternativas y de formulaciones mas robustas
frente a la incertidumbre de los retornos (Kamil et al., [2010).

Este trabajo propone un marco que aborda esas tres limitaciones de forma conjunta.
Un crowd artificial de modelos predictivos heterogéneos genera sefales de retorno sobre cada
activo y horizonte, en linea con la evidencia de que combinar familias de modelos con distintas
capacidades funcionales mejora la prediccion de retornos fuera de muestra y tiende a domi-
nar la seleccién de un tnico modelo ganador (Gu et al., [2020; Qian & Zhang, 2025; Wang &
Chen, 2023), y con antecedentes que construyen sefiales de inversion a partir de la sabiduria
de multitudes artificiales (Kristjanpoller et al.,[2021). Un meta-agente basado en Double Deep
Q-Learning aprende secuencialmente a reponderar a los miembros del crowd segtin el régimen
de mercado (Mnih et al., 2015; van Hasselt et al., 2016; Zepeda et al.,[2026), reemplazando la
regla de agregacién fija por una dependiente del estado, en consonancia con la necesidad de
adaptacién que imponen el ruido, la no estacionariedad y los cambios de régimen propios de
las series financieras (Shahparast et al., 2023)). Finalmente, las dos magnitudes del crowd se
reinterpretan como los insumos de un problema tipo Markowitz: el consenso provee el vector
de retornos esperados u y el desacuerdo provee una matriz de riesgo diagonal X de natura-
leza informacional, y no una covarianza estimada de retornos, en sintonia con formulaciones
que buscan eludir la estimacion directa de dichos insumos (Shalit, 2020). De este modo, el
desacuerdo deja de ser una estadistica secundaria para convertirse en una medida de riesgo
que emerge de la relacion entre las fuentes, y la regla de agregacion deja de ser estdtica para
volverse adaptativa y dependiente del estado.

Las contribuciones de este trabajo son las siguientes:

= Reconceptualizamos el desacuerdo entre un crowd de modelos heterogéneos como riesgo
informacional: una magnitud que emerge de la relacién entre las fuentes, y no de la
historia de retornos del activo individual. Ello separa explicitamente el consenso (sefial

direccional, u) de la dispersion entre fuentes (riesgo, X diagonal), en lugar de tratar la



dispersion como ruido descartable.

= Introducimos un meta-agente Double DQN que aprende a reponderar el crowd de forma
dindmica segun el régimen, reemplazando las reglas de agregacion estaticas y simétricas

por una agregacion adaptativa.

= Reinterpretamos el problema de Markowitz en clave informacional: ¢ y £ no son mo-
mentos estimados de los retornos, sino el consenso y el desacuerdo del crowd, lo que

evita la estimacion de covarianzas de retornos.

= Evaluamos empiricamente el marco sobre un universo de acciones estadounidenses en
multiples horizontes y bajo un esquema walk-forward, comparando agregacion estatica

frente a adaptativa y contrastando contra benchmarks clasicos.

El resto de la memoria se organiza como sigue. La Seccién 2] revisa la literatura sobre
desacuerdo en la valoracion de activos, agregacion de prondsticos, aprendizaje por refuerzo
en la construccién de portafolios y asignacion relacional del riesgo. La Seccién [3] describe
los datos, el crowd predictivo, el meta-agente y la construccién de portafolios. La Seccién [
presenta los resultados y su discusion, la Seccién [5]los andlisis de sensibilidad, y la Seccién [6]

concluye.

2 Revision de la literatura

2.1 Desacuerdo y heterogeneidad de creencias en la valoracion de activos

La idea de que la divergencia de opiniones afecta el precio de equilibrio y el retorno
esperado se remonta al modelo de creencias heterogéneas con restricciones a la venta en corto
(Miller, [1977): cuando los inversionistas discrepan sobre el valor de un activo y los pesimis-
tas no pueden vender corto de forma efectiva, el precio tiende a reflejar la valoracién de la
minoria mds optimista mds que la evaluacién promedio del mercado, de modo que un mayor
desacuerdo se asocia con precios mds altos y, por ende, con menores retornos posteriores. La
evidencia transversal es consistente con este mecanismo: las acciones con mayor dispersion

en los prondsticos de utilidades de analistas obtienen retornos futuros significativamente mas



bajos que acciones comparables, y dicha dispersion no puede interpretarse como un proxy de
riesgo en sentido cldsico, pues —pese a correlacionarse positivamente con beta, volatilidad de
retornos e incertidumbre sobre ganancias— predice retornos futuros menores, y no mayores,
lo que resulta incompatible con un marco de riesgo recompensado (Diether et al., 2002). Esta
l6gica se ha trasladado al nivel de portafolio, documentandose que la dispersion de creencias se
relaciona negativamente con los retornos esperados posteriores, con un efecto mas marcado en
horizontes de uno a tres afios, coherente con la lenta reversién a la media del propio desacuer-
do (Yu,[2011). En paralelo, la teoria de valoracién con creencias heterogéneas ha desarrollado
formulaciones tratables en que los agentes discrepan sobre la dindmica de los fundamentales
—crecimiento, volatilidad e intensidad de saltos—, mostrando que tales diferencias de creen-
cias generan implicancias sistemadticas sobre los precios y los retornos de equilibrio (H. Chen
et al., 2010j).

El signo econémico del desacuerdo no es, sin embargo, universal. Una tradicién tedrica
anterior sostiene que la divergencia de creencias deberia asociarse a una prima de riesgo posi-
tiva, de modo que un mayor desacuerdo elevaria los retornos esperados en lugar de reducirlos.
La evidencia que distingue ambos regimenes apunta a las fricciones de mercado como factor
determinante: el mecanismo de menores retornos opera alli donde las restricciones a la venta
en corto impiden que las opiniones pesimistas se incorporen plenamente a los precios. El caso
complementario ha sido examinado mediante una medida directa de desacuerdo entre dealers
sobre las velocidades esperadas de prepago hipotecario —y no una proxy indirecta— en el mer-
cado de mortgage-backed securities, altamente liquido y esencialmente libre de restricciones a
la venta en corto (Carlin et al., 2014). En ese entorno, un mayor desacuerdo antecede a mayo-
res retornos esperados, mayor volatilidad y mayor volumen de transaccién, consistente con una
prima positiva por desacuerdo, interpretada como riesgo de negociacion o de seleccion adversa
y distinta de los riesgos de mercado tradicionales, dado que el efecto persiste tras controlar por
proxies usuales de riesgo financiero y macroecondémico. Un rasgo adicional de esta evidencia
es que el desacuerdo no se reduce a volatilidad: esta dltima, por si sola, no incrementa el volu-
men, y es solo en presencia de desacuerdo que la incertidumbre se traduce en mayor actividad

de mercado (Carlin et al., [2014).



Para nuestros fines, lo relevante de esta linea es cuadruple: confirma que la dispersion
de expectativas tiene contenido econémico; que la creencia media y la dispersion en torno a ella
constituyen informacion distinta; que el desacuerdo es separable de la volatilidad y no se redu-
ce a ella; y que su signo econdmico no es una propiedad fija, sino que depende del mercado, de
las fricciones presentes y de la estructura de riesgo del activo. Esta dltima constatacién orienta
nuestro tratamiento del desacuerdo. Nuestro marco no busca establecer el signo con que la dis-
persion entre fuentes se incorpora a los precios, sino interpretarla como riesgo informacional
—una medida de fragilidad o incertidumbre sobre la calidad de la sehal de consenso— a pena-
lizar en la construccion del portafolio. Esta lectura es agnodstica respecto del signo de la prima:
resulta compatible tanto con un régimen en que el desacuerdo se asocia a sobrevaloracién y
menores retornos (Diether et al., 2002; Miller, 1977 Yu, 2011) como con uno en que consti-
tuye una fuente de riesgo compensada con mayores retornos esperados (Carlin et al., 2014).
En cualquiera de los dos casos, exigir mayor consenso direccional por unidad de desacuerdo
constituye una decision de asignacion razonable.

La pertinencia del desacuerdo no se agota en su relacién con precios y retornos agrega-
dos, sino que se manifiesta en decisiones concretas de cartera: ante un mismo evento publico,
inversionistas que interpretan la informacion mediante modelos subjetivos distintos ajustan la
composiciéon de sus portafolios en direcciones opuestas, aumentando o reduciendo su expo-
sicién accionaria segun sus creencias (Meeuwis et al., 2022). Esta evidencia respalda que el
desacuerdo es una magnitud relevante para la asignacion, y no una mera estadistica descriptiva.
En esa misma direccion, trabajos de andlisis de decisiones han propuesto incorporar el des-
acuerdo agregado como una restriccion explicita sobre la composicion del portafolio, en lugar
de tratarlo como informacién secundaria (Fasth et al., 2016). La brecha que abordamos es, no
obstante, doble: esta literatura mide el desacuerdo entre analistas humanos o intermediarios
sobre fundamentales —contables o de valoracion— y lo emplea como variable explicativa de
retornos, volatilidad o volumen, o bien como restriccion de un problema de decision, sin trasla-
darlo a la construccién de cartera como insumo de riesgo; nosotros, en cambio, construimos el
desacuerdo a partir de un crowd artificial de modelos predictivos heterogéneos —que, al igual

que los dealers del mercado de mortgage-backed securities (Carlin et al., 2014)), observan una



base comun de informacion pero difieren en supuestos, arquitectura y sesgos inductivos— y
lo reinterpretamos directamente como una dimensién de riesgo informacional que alimenta la

optimizacién del portafolio.

2.2 Agregacion de prondsticos y la sabiduria de las multitudes

La premisa de que combinar prondsticos heterogéneos mejora la calidad de la predic-
cién agregada constituye un resultado central de la literatura de combinacion de prondsticos
(Timmermann, [2006). El argumento es de diversificacion: salvo que pueda identificarse de an-
temano un modelo cuyos errores no puedan ser compensados por los de sus competidores,
combinar las predicciones individuales domina a la seleccién de un tnico modelo, en estricta
analogia con la diversificacion de un portafolio financiero. Esta 16gica es directamente apli-
cable a un crowd de modelos heterogéneos, cuyas diferencias en conjuntos de informacion,
supuestos de modelacién y forma funcional —lineal frente a no lineal, pardmetros fijos fren-
te a variables— son precisamente la fuente de las ganancias por combinacién. Més relevante
aun para el presente trabajo, esta misma literatura reconoce que, en numerosos problemas de
decision, el usuario del prondstico no requiere unicamente una medida agregada de tenden-
cia central, sino también informacién sobre la dispersion entre las predicciones individuales,
entendida como una medida de la incertidumbre o el desacuerdo que rodea al consenso (Tim-
mermann, [2006). Esta observacion ofrece una justificacién, desde la propia teoria de combina-
cidn, para tratar el consenso y el desacuerdo como dos magnitudes informacionales distintas,
complementando la evidencia de valoracion de activos discutida en la seccién anterior.

En el contexto especifico de inversion, el consenso de multiples fuentes posee contenido
econdmico. Comprar las acciones con consenso de recomendaciones mds favorable y vender
en corto las de consenso menos favorable genera retornos anormales brutos del orden de cuatro
por ciento anual, que sin embargo no sobreviven de forma confiable a los costos de transaccién
dado el elevado turnover requerido (Barber et al.,2001). Este resultado encierra dos lecciones
para nuestro marco: el consenso de fuentes heterogéneas es informativo, pero su valor depende
criticamente de como se transforma en portafolio y de los costos que dicha implementacion

conlleva.



Un aspecto frecuentemente subestimado es la robustez empirica de las reglas de agre-
gacién mds simples. La evidencia acumulada indica que esquemas elementales —el promedio
simple, o ponderaciones inversamente proporcionales al error cuadratico medio que ignoran las
correlaciones entre errores de prondstico— resultan notablemente dificiles de superar mediante
esquemas que estiman ponderaciones Optimas, fendmeno atribuido al error de estimacién que
estos ultimos introducen cuando el nimero de modelos es grande respecto del tamafo muestral
(Timmermann, 2006)). Lejos de constituir un punto de comparacién débil, la agregacion esta-
tica y simétrica funciona por tanto como un benchmark exigente. Esta consideracion delimita
con precision el aporte de una agregacion adaptativa: el valor de aprender ponderaciones de-
pendientes del estado no se da por supuesto, sino que debe demostrarse frente a reglas estdticas
cuyo desempeilo la literatura ha mostrado consistentemente sélido.

En paralelo, la literatura de aprendizaje automético en valoracién de activos ha mos-
trado que los modelos no lineales —en particular arboles y redes neuronales— superan a las
especificaciones lineales en la prediccion fuera de muestra de retornos, ventaja atribuida a su
capacidad para capturar interacciones entre predictores que las especificaciones lineales no in-
corporan (Gu et al., 2020). Resulta especialmente pertinente que, en ese mismo marco, una
estrategia que combina por igual los portafolios construidos a partir de los distintos modelos
alcance un desempeiio comparable o superior al del mejor modelo individual, en linea con el
principio clésico segtin el cual combinar tiende a dominar la seleccién de un tinico modelo ga-
nador. Esta ventaja de los métodos no lineales se extiende a horizontes de inversién mas largos
(Qian & Zhang, 2025) y a la captura de relaciones de riesgo dindmicas que las especificaciones
lineales tradicionales no recogen (Wang & Chen, 2023), lo que refuerza la conveniencia de
combinar familias de modelos con distintas capacidades funcionales. En la misma direccion,
el preprocesamiento de las series y los esquemas hibridos que integran etapas de reduccion
de ruido con modelos no lineales alteran de forma material el desempeiio de los sistemas pre-
dictivos en finanzas (Chan Phooi M’'ng & Mehralizadeh, [2016; Nobre & Neves, [2019). Més
directamente relacionado con el presente trabajo, se han construido sistemas de trading que ge-
neran un crowd artificial de agentes y agregan sus sefiales mediante esquemas de sabiduria de

multitudes artificiales, explotando la divergencia entre los agentes como fuente de informacién



(Kristjanpoller et al., 2021). Estas vertientes motivan el uso de un crowd artificial heterogé-
neo, pero dejan abierta la cuestién de cémo ponderar a sus miembros: la regla de agregacion
se asume, por lo general, fija, simétrica y exdgena, y la dispersién entre las fuentes se des-
carta al promediar, en lugar de tratarse como una dimension informacional. Cerrar esa brecha
—aprender la ponderacion y, a la vez, preservar la dispersion— motiva el meta-agente que se

describe a continuacion.

2.3 Aprendizaje por refuerzo en la construccion de portafolios

Los mercados financieros son ruidosos, no estacionarios y estan sujetos a cambios de
régimen, lo que motiva el uso de métodos capaces de adaptarse en el tiempo en lugar de reglas
fijas; en esta linea se han propuesto clasificadores incrementales que aprenden en linea y ma-
nejan explicitamente el concept drift en la prediccion bursatil (Shahparast et al., 2023). Entre
los paradigmas adaptativos, el aprendizaje por refuerzo profundo ofrece un marco para tomar
decisiones secuenciales dependientes del estado, con el Deep Q-Network como arquitectura
fundacional (Mnih et al., 2015)) —que estabiliza el entrenamiento mediante experience replay
y una red objetivo separada— y su variante Double DQN como correccién del sesgo de so-
breestimacion de los valores de accidn (van Hasselt et al., 2016). Este sesgo surge porque el
operador miximo del Q-learning estdndar utiliza la misma red para seleccionar y evaluar ac-
ciones, lo que tiende a favorecer estimaciones accidentalmente altas; Double DQN desacopla
ambas operaciones y reduce asi el sesgo, con mejoras que se vuelven especialmente relevantes
en entornos ruidosos y no estacionarios como los mercados financieros.

En finanzas, estas técnicas se han aplicado a la construccion de portafolios, incluyendo
extensiones recientes basadas en transformadores para el aprendizaje de valores de accién en
mercados de criptomonedas (Zepeda et al., 2026). La mayoria de estos enfoques emplea el
agente para fijar directamente los pesos de los activos. Nuestro uso es distinto y, en este sentido,
complementario: el meta-agente no asigna pesos a los activos, sino que aprende a reponderar
las fuentes de un ensamble predictivo, y la salida de ese ensamble —consenso y desacuerdo—
se convierte luego en los insumos de un problema de optimizacién de cartera. El aprendizaje

por refuerzo opera asi sobre la regla de agregacion, y no sobre la cartera de forma directa.



2.4 Asignacion de riesgo, juegos cooperativos y riesgo relacional

Una tradicion distinta, anclada en la teoria de juegos cooperativos, sostiene que el riesgo
de un componente no es evaluable de forma aislada, sino por su contribucién marginal dentro
de las combinaciones posibles. Aplicada a carteras, esta perspectiva descompone el riesgo del
portafolio en aportes por activo mediante el valor de Shapley (Shalit, [2021), y muestra ademas
que la eleccién del principio de asignacién —Shapley, nucleolus o cost gap— altera material-
mente las conclusiones (Auer & Hiller, 2021]). Asimismo, se ha mostrado que los portafolios de
regresion permiten obtener portafolios tangentes mediante una formulacién de minimos cua-
drados, evitando la estimacidn directa de los insumos clésicos del problema de media-varianza
(Shalit, 2020), lo que conecta con nuestra posterior reinterpretacion de dichos insumos. Traba-
jos mds recientes introducen explicitamente la dimension de ponderacién: asignar pesos a los
componentes, en lugar de agregarlos simétricamente, modifica la atribucién del riesgo (Hiller,
2025b), al igual que imponer una estructura jerarquica sobre ellos (Hiller, 2025a). Estos estu-
dios son de naturaleza ilustrativa o de simulacién y no constituyen, por si mismos, evidencia
de mercado; su valor para nuestro trabajo es conceptual. Establecen que el riesgo es relacional
—emerge de cdmo se combinan los componentes— y que la forma de ponderarlos no es neu-
tra. Nuestro enfoque comparte esta intuicion, pero invierte su direccion: mientras esta literatura
pondera activos de forma exdgena, nuestro meta-agente aprende de forma enddgena los pesos
sobre los modelos del crowd, y es la dispersién entre esos modelos —no una covarianza de

activos— la que define el riesgo.

3 Metodologia

3.1 Datos y construccion de la variable objetivo

El anélisis empirico se basa en un panel diario de precios y volumen correspondiente
a un conjunto de cuarenta y seis acciones del mercado accionario estadounidense. Para cada
activo se dispone de precios de apertura, maximo, minimo, cierre, precio de cierre ajustado por
dividendos y splits, volumen de negociacion y capitalizacion bursatil. Estas variables permi-

ten caracterizar tanto la dindmica de precios como la intensidad de transaccién del mercado,
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y constituyen los insumos a partir de los cuales se construyen los retornos financieros y las
variables predictivas utilizadas en las etapas posteriores del estudio.

La base se organiza como un panel balanceado en el que cada activo posee observa-
ciones completas a lo largo del horizonte temporal considerado, lo que permite que las com-
paraciones entre activos se realicen sobre un conjunto homogéneo de informacién. Antes de
conformar el panel final, las observaciones con valores no positivos en precios, volumen o ca-
pitalizacién bursétil se tratan como no vélidas. El panel definitivo se define entonces como la
interseccion de fechas y activos con informacién completa en precios, volumen, retornos loga-
ritmicos, logaritmo del volumen y capitalizacion bursétil, de modo que el conjunto empirico
resulta estrictamente comun para todos los insumos requeridos por el sistema predictivo.

A partir de las series de precios ajustados se construyen los retornos logaritmicos diarios

de cada activo. Para un activo i en el instante ¢, el retorno logaritmico se define como

r,~7t:1n<Plil[dj> —ln<13ii‘;1f1>, (D)

donde Pla[d / denota el precio ajustado del activo en el periodo ¢. Esta transformacion se utiliza de
forma habitual en el andlisis de series financieras porque permite aproximar de manera aditiva
los retornos acumulados en distintos horizontes y estabiliza el tratamiento estadistico de las
series.

El horizonte temporal abarca mas de dos décadas de observaciones diarias, lo que pro-
porciona una base suficientemente amplia para representar distintos regimenes de mercado y
episodios de volatilidad. Si bien la informacién disponible se extiende desde comienzos de
la década de 2000 hasta comienzos de 2026 —margen que permite construir indicadores de
tendencia de largo plazo sin pérdida de observaciones iniciales—, los ejercicios de entrena-
miento y evaluacion se concentran en subperiodos especificos, definidos de modo de garantizar
comparabilidad entre modelos y coherencia en la implementacién empirica.

La estrategia de estimacién y evaluacién no se organiza en un tnico bloque continuo,
sino en una secuencia de ventanas moviles de tres afios construidas para generar predicciones
genuinamente fuera de muestra en distintos momentos del tiempo. Se consideran diez bloques

consecutivos, correspondientes a los trienios que van de 2014-2016 a 2023-2025, desplazén-
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dose un afio en cada paso. En cada bloque, los dos primeros afios se destinan al entrenamiento
de los modelos predictivos y el tercer afio se reserva exclusivamente para la evaluacion fuera
de muestra (out-of-sample, OOS), de manera que las ventanas de prueba corresponden su-
cesivamente a los afios 2016 a 2025. Este esquema de tipo walk-forward permite analizar el
comportamiento de los modelos en contextos macrofinancieros diferenciados, disponer de una
serie extensa de ejercicios fuera de muestra consecutivos y reproducir un mecanismo realista
de actualizacién en el que la informacion disponible se desplaza progresivamente en el tiempo.
Al construir cada prediccién inicamente con informacion observable hasta el momento de su
emision, el disefio preserva una disciplina temporal estricta y evita el uso de informacion futura.
Esta disponibilidad de predicciones fuera de muestra en afios consecutivos resulta ademds fun-
damental para la etapa posterior de aprendizaje del meta-agente secuencial, dado que permite
construir una secuencia temporal de decisiones y recompensas sin incurrir en sesgos derivados
del uso de informacién dentro de muestra.

Sobre esta estructura temporal se definen los horizontes de prediccion, que determinan
tanto la construccién de la variable objetivo como la frecuencia de decision en las etapas pos-
teriores. El estudio considera tres horizontes correspondientes a veinte, sesenta y ciento veinte
dias de negociacion, equivalentes aproximadamente a un mes, un trimestre y medio afio de
mercado, lo que permite examinar las sefiales predictivas en escalas de corto, mediano y relati-
vamente largo plazo. Para cada horizonte 4, el retorno acumulado futuro del activo i se define

como

h) _ v
Ri,t = Z Vittk, (2)
=1

es decir, el retorno logaritmico acumulado entre los periodos # 4+ 1 y ¢ + h. Esta magnitud vin-
cula la informacién disponible en el instante ¢ con el comportamiento futuro del activo en el
horizonte correspondiente y constituye la variable objetivo de los modelos predictivos desarro-
llados mas adelante.

Finalmente, el andlisis incorpora dos series de referencia destinadas a la etapa posterior
de evaluacion de portafolios: el indice S&P 500, utilizado como referencia de mercado, y una

aproximacion de la tasa libre de riesgo basada en bonos del Tesoro estadounidense a diez afos.
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Ambas series se encuentran disponibles para todo el horizonte considerado y se alinean con el
calendario de negociacion del panel accionario, de modo que las comparaciones de desempefio

econdmico se realicen sobre fechas homogéneas.

3.2 Variables predictivas

La prediccién de retornos mediante modelos estadisticos y de aprendizaje automatico
requiere un conjunto de variables capaz de resumir patrones dindmicos presentes en las series
de precios y volumen. Con ese propdsito, el conjunto inicial de variables explicativas combina
un grupo reducido de variables base derivadas directamente del panel —el retorno logaritmico
y el logaritmo del volumen— con un conjunto amplio de indicadores técnicos que capturan
distintas dimensiones del comportamiento de mercado. En lugar de definir cada indicador de
forma individual, la Tabla[I] organiza el conjunto completo segiin la dimension que cada grupo
busca representar, distinguiendo variables de tendencia, de momentum, de volatilidad y de

volumen, junto con las variables ancla y una variable estructural de tamafio econémico.

Tabla 1: Conjunto inicial de variables explicativas, agrupadas por dimensién de mercado.

Categoria

Variables incluidas

Dimensién de mercado capturada

Variables ancla

Tendencia

Momentum

Volatilidad

Volumen y presién

Tamaio econémico

Retorno logaritmico del precio ajustado; logaritmo del volumen
transado

Medias méviles simples y exponenciales de 5, 10, 20 y 60 dias;
banda central de Bollinger

Convergencia-divergencia de medias méviles y sus lineas de sefial
e histograma; momentum porcentual de 6, 12, 20 y 60 dias; tasa
de cambio de 10 y 20 dias; indice de fuerza relativa de 14 dias

Ancho relativo de las bandas de Bollinger; rango verdadero pro-
medio de 14 dfas; volatilidad realizada de 20 y 60 dfas

Acumulacion-distribucion de Williams; volumen en balance; va-
riacién diaria del logaritmo del volumen; volumen relativo de 20
dias

Capitalizacion bursatil

Rentabilidad diaria y nivel de activi-
dad; se preservan de forma obligatoria

Direccion y persistencia del precio en
distintas escalas temporales

Velocidad, fuerza y aceleracion del
movimiento de precios

Dispersion y riesgo local de la serie de
retornos

Intensidad de negociacién y presion
compradora o vendedora

Escala estructural del activo; se incor-
pora de forma obligatoria

Las variables de tendencia resumen la direccion predominante del precio a distintas es-
calas, las de momentum cuantifican la velocidad y la fuerza relativa de sus movimientos, las
de volatilidad aproximan la dispersion y el riesgo local de la serie, y las de volumen describen
la intensidad de negociacién y la presion entre compradores y vendedores. A este conjunto se

aflade la capitalizacion bursatil, que representa el valor total de mercado de cada empresa y
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aproxima diferencias estructurales de tamafio que no se reflejan necesariamente en los indi-
cadores derivados de precios y volumen. El retorno logaritmico y el logaritmo del volumen se
tratan como variables ancla, esto es, caracteristicas que se preservan obligatoriamente a lo largo
del procedimiento de seleccion descrito a continuacion.

Dado que el conjunto inicial contiene indicadores que capturan informacién parcial-
mente solapada, se aplica un procedimiento de seleccion orientado a reducir la redundancia
entre variables. El criterio se basa en el coeficiente de correlacion de Pearson y se calcula de
forma individual por activo, utilizando exclusivamente la muestra de entrenamiento de cada
subperiodo. Cuando dos variables presentan una correlacion en valor absoluto mayor o igual a
0,80, se considera que aportan informacién redundante y se elimina una de ellas, conservando
aquella con menor correlacion promedio respecto del resto del conjunto. Las dos variables an-
cla quedan exentas de este filtro y se mantienen siempre, al igual que la capitalizacion bursatil,
cuya inclusidn se considera obligatoria por su caricter estructural.

Puesto que la seleccidn anterior se realiza activo por activo, el conjunto final comun se
construye mediante un criterio de supervivencia transversal: se retienen unicamente las varia-
bles que superan el filtro de correlacion en al menos el 80 % de los activos. De este modo se
obtiene un vector de variables explicativas homogéneo para todo el universo, condicion nece-
saria para el esquema de entrenamiento conjunto utilizado mds adelante. Conviene precisar que
este procedimiento de seleccidn, asi como el cdlculo de la correlacion, operan sobre las varia-
bles explicativas y no sobre la variable objetivo; el tratamiento aplicado a esta tltima, orientado

a un proposito distinto, se describe en la subseccion siguiente.

3.3 Tratamiento de las series y pipelines de entrenamiento

Ademas de la seleccion de variables explicativas, el estudio aplica un tratamiento espe-
cifico sobre la variable objetivo con el fin de evaluar la sensibilidad de los modelos frente al
ruido presente en los retornos. La motivacion es que una fraccion relevante de la variabilidad
diaria de los retornos financieros corresponde a fluctuaciones transitorias de alta frecuencia que
pueden dificultar la identificacién de patrones predictivos, por lo que se construye una version

alternativa del objetivo en la que dicho ruido se atenua antes del entrenamiento.
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El primer componente de este tratamiento es una transformacion basada en wavelets,
herramienta que permite representar una serie temporal mediante componentes localizadas si-
multdneamente en tiempo y frecuencia y que ha sido empleada para analizar series no esta-
cionarias en distintas escalas temporales (Pandelara et al., [2022). Desde una perspectiva es-
tadistica, la descomposicion en el dominio wavelet ofrece un marco formal para la reduccién
de ruido, en la medida en que separa las componentes estructurales de baja frecuencia de las
fluctuaciones de alta frecuencia atribuibles a ruido (Donoho, |1995), principio que ha sido apro-
vechado en sistemas de prediccion financiera que combinan filtrado wavelet con modelos no
lineales (Chan Phooi M’ng & Mehralizadeh, 2016). En la implementacion de este estudio, la
serie de retornos se descompone una sola vez, utilizando una wavelet de Daubechies de orden
cuatro, en una componente de aproximacion de baja frecuencia y una componente de detalle
de alta frecuencia; la serie suavizada se reconstruye conservando inicamente la componente de
aproximacion. Esta especificacion parsimoniosa elimina la fluctuacién de mayor frecuencia sin
imponer un suavizado excesivo, de modo que se preserva la estructura general de la dindmica
de retornos.

El segundo componente es una winsorizacion aplicada sobre la serie ya filtrada, cuyo
objetivo es limitar la influencia de observaciones extremas que podrian afectar de forma despro-
porcionada el entrenamiento. El procedimiento reemplaza los valores que se sitian por debajo
del percentil inferior y por encima del percentil superior por los valores correspondientes a
dichos percentiles, fijados en el 1% y el 99 % de la distribucién. Mientras el filtrado wave-
let atenda el ruido de alta frecuencia, la winsorizacién acota los valores atipicos remanentes,
complementando asi la estabilizacion de la variable objetivo.

Estas dos transformaciones se aplican exclusivamente a la serie de retornos empleada
para construir la variable objetivo, de forma separada para cada activo y restringida al tramo
de entrenamiento de cada subperiodo, mientras que las variables explicativas se mantienen sin
modificacion para preservar la estructura informacional original de las sefiales de mercado. De
manera deliberada, los retornos utilizados en la evaluacion fuera de muestra permanecen en es-
cala cruda, de modo que el desempeiio predictivo y econdmico se mide siempre respecto de la

dindmica efectivamente observada del mercado y se preserva la separacion estricta entre entre-

14



namiento y evaluacion. Los modelos de referencia basados en promedios méviles, que generan
predicciones directamente sobre la ventana de evaluacién, reciben en cambio un tratamiento
causal anclado en cada fecha de decision, descrito junto a su especificacion en la subseccion
correspondiente.

Este disefio da lugar a dos versiones paralelas del objetivo de prediccion y, en conse-
cuencia, a dos pipelines de entrenamiento. En el primero, denominado RAW, los modelos se
entrenan utilizando como objetivo los retornos acumulados en escala cruda. En el segundo, de-
nominado WW, los modelos se entrenan sobre la version filtrada y winsorizada de la serie. La
existencia de ambos pipelines responde a la evidencia de que el preprocesamiento de las series
altera de forma material el desempeiio de los sistemas predictivos en finanzas (Nobre & Neves,
2019), y permite contrastar empiricamente si la reduccion del ruido en la variable objetivo se
traduce en mejoras de capacidad predictiva, manteniendo en todos los casos la evaluacion fuera

de muestra anclada a retornos observados sin procesamiento.

3.4 Crowd predictivo

El nucleo predictivo del marco propuesto es un crowd artificial de modelos heterogé-
neos que generan, de forma independiente, prondsticos de retornos acumulados futuros sobre
cada activo y horizonte. La heterogeneidad del conjunto es deliberada: combinar familias de
modelos con distintas formas funcionales y sesgos inductivos es precisamente lo que permite
que sus errores no estén perfectamente correlacionados y que la dispersion entre ellos conten-
ga informacion, en linea con el principio de diversificacion de la combinacién de prondsticos
(Timmermann, [2006) y con la evidencia de que los modelos no lineales capturan en los re-
tornos relaciones que las especificaciones lineales no recogen (Gu et al., 2020; Wang & Chen,
2023)). El conjunto estd compuesto por nueve especificaciones: un perceptrén multicapa (MLP),
una red recurrente de memoria de largo y corto plazo (LSTM), dos variantes hibridas que in-
corporan volatilidad condicional, tres modelos de arboles y dos reglas de referencia basadas en
promedios méviles. La Tabla[2]resume el conjunto, las referencias en que se apoya la definicién
de cada modelo y la forma en que cada uno representa la identidad del activo.

Todas las especificaciones comparten una misma formulacion del problema y una mis-
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ma disciplina temporal. La estimacion se realiza bajo un esquema conjunto sobre el universo
de activos: en lugar de ajustar un modelo independiente por accidn, se construye una unica
muestra que agrupa las observaciones de todos los activos dentro de cada subperiodo, lo que
amplia el tamafno muestral efectivo y permite explotar patrones comunes preservando, al mismo
tiempo, la heterogeneidad transversal mediante una representacion explicita del identificador
del activo. Para cada activo i y fecha ¢ se dispone de un vector de caracteristicas, y el objetivo
es predecir de forma simultdnea el vector de retornos acumulados a los tres horizontes,

~ /
Yi,t _ (R\(ZO)7R\(60),R\(120)> : 3)

it it it

de modo que cada modelo entrenable resuelve una tarea de prediccion multisalida y entrega
un unico valor escalar por horizonte. En los modelos que lo requieren, las variables se estan-
darizan utilizando estadisticos calculados exclusivamente sobre la muestra de entrenamiento,
y los modelos entrenables minimizan el error cuadratico medio promediado sobre los tres ho-
rizontes. La forma de representar la identidad del activo distingue a las dos grandes familias:
las redes neuronales incorporan un embedding entrenable, es decir, un vector de baja dimen-
si6n asociado a cada activo y aprendido conjuntamente con el resto de los pardmetros, mientras
que los modelos de arboles incorporan el identificador mediante codificacién one-hot, lo que
les permite aprender particiones especificas sin abandonar la muestra conjunta. Las dos reglas
de promedio mévil no utilizan el identificador, ya que operan directamente sobre la serie de
retornos de cada activo.

El MLP procesa la informaciéon contempordnea disponible en cada fecha y busca ex-
plotar relaciones no lineales entre las caracteristicas y los retornos futuros. El embedding del
activo se concatena con el vector de caracteristicas al inicio del procesamiento, y la represen-
tacion resultante atraviesa una secuencia de capas densas con regularizacion hasta una salida
lineal de dimension tres.

La LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, |1997) incorpora explicitamente la trayectoria
reciente de cada activo, procesando una secuencia de sesenta observaciones previas a la fecha
de decisién con el fin de capturar persistencia, reversion y acumulacion gradual de sefiales

que una observacion aislada no refleja. A diferencia del MLP, el embedding del activo no
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Tabla 2: Composicién del crowd predictivo: los nueve modelos, sus referencias y la representa-
cion de la identidad del activo. La dltima fila corresponde al algoritmo genético, que no integra
el crowd sino que calibra los siete modelos entrenables.

Modelo Referencia Representacion del activo
Perceptrén multicapa (MLP) (Gu et al.,|[2020) Embedding entrenable
Red recurrente LSTM (Bhandari et al., 2022} Hochreiter & Sch-  Embedding entrenable

midhuber, [1997)

Hibrido GARCH-LSTM (Bollerslev, [1986; Garcia-Medina &  Embedding entrenable
Aguayo-Moreno, (2024} Hochreiter &
Schmidhuber, | 1997)

Hibrido EGARCH-LSTM (Garcia-Medina & Aguayo-Moreno,[2024;  Embedding entrenable
Hochreiter & Schmidhuber, {1997} Nelson,
1991))
Random Forest (RF) (Breiman, 2001} Qian & Zhang, 2025) Codificacién one-hot
XGBoost (T. Chen & Guestrin, 2016; Friedman, Codificacién one-hot
200T)
HistGradientBoosting (HGB) (Friedman, 2001 Ke et al., 2017) Codificacion one-hot
Promedio mévil simple (MA) — No utiliza identificador
Promedio moévil exponencial (EMA) — No utiliza identificador
Algoritmo genético (GA) (Alaminos et al.,, [2024; Thakkar &  Optimiza los siete modelos entrenables

Chaudhari, |2024)

ingresa a la red recurrente, sino que se concatena con la representacion secuencial una vez
que esta ha resumido la trayectoria histérica. Esta decision responde a la naturaleza distinta de
ambas fuentes: el embedding es una representacion estatica del activo, idéntica a lo largo de
toda la ventana, de modo que inyectarla en cada paso temporal obligaria a la red a propagar
sin alteracion una misma informacion, afiadiendo pardmetros sin ganancia predictiva. Procesar
primero la dindmica temporal y combinarla después con la identidad transversal permite que
cada componente del modelo se especialice en el tipo de informacidn para el cual estd disefado.
Esta arquitectura recurrente ha sido aplicada con éxito a la prediccion de series financieras
(Bhandari et al., [2022).

Las dos variantes hibridas comparten la estructura recurrente anterior y la amplian con
una serie de volatilidad condicional incorporada como dimensién adicional de la secuencia de
entrada, bajo la premisa de que la evolucion esperada de los retornos depende también del
régimen de riesgo del activo. La primera variante emplea la volatilidad estimada mediante un
modelo de heterocedasticidad condicional autorregresiva generalizada (Bollerslev, |1986), que
modela la varianza como funcién de las innovaciones recientes y de su propia persistencia; la

segunda emplea una especificacion exponencial (Nelson, [1991), que opera sobre el logaritmo
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de la varianza y admite respuestas asimétricas ante shocks de distinto signo. En ambos casos las
series de volatilidad se construyen de forma causal, mediante un esquema recursivo por bloques
que reestima la especificacion tinicamente con retornos observados hasta cada fecha y, ante
historia insuficiente, recurre a una desviacion estdndar mévil como respaldo. La integracion de
modelos de volatilidad condicional con redes recurrentes para la prediccidn financiera sigue la
linea de trabajos hibridos recientes (Garcia-Medina & Aguayo-Moreno, 2024).

Los tres modelos de arboles operan sobre la misma representacion tabular y aportan
capacidad para capturar interacciones no lineales y efectos umbral sin imponer una forma fun-
cional. El RF (Breiman, 2001) pertenece a la familia de métodos de bagging, que promedian
arboles construidos sobre remuestreos de la base y reducen asi la varianza de la prediccion
agregada, y su utilidad para condensar relaciones no lineales en la prediccion de retornos ha si-
do documentada en horizontes prolongados (Qian & Zhang, 2025). Las dos especificaciones de
boosting, en cambio, construyen los drboles de forma secuencial, ajustando cada nuevo arbol a
los errores del ensamble acumulado, lo que equivale a un descenso por gradiente en el espacio
de funciones (Friedman, 2001). La primera de ellas, XGBoost (T. Chen & Guestrin, 2016),
incorpora regularizacion explicita sobre la complejidad de los drboles junto con aleatorizacion
sobre observaciones y variables; la segunda, HGB (Ke et al., 2017), discretiza previamente las
variables continuas en intervalos, lo que reduce de forma sustantiva el costo de evaluar las par-
ticiones candidatas y la hace eficiente sobre bases de gran tamafio. La coexistencia de bagging
y boosting, ademds de dos implementaciones distintas de este dltimo, aumenta la diversidad
efectiva del crowd y evita que la dispersion entre modelos refleje meras duplicaciones de una
misma familia.

Finalmente, el conjunto incorpora dos reglas de referencia basadas en promedios mévi-
les de los retornos diarios observados, una simple y una exponencial, que aproximan el retorno
esperado diario y lo escalan al horizonte correspondiente. La longitud de la ventana, en el caso
simple, y la memoria efectiva, en el exponencial, se fijan de forma deterministica al horizon-
te de prediccion. En el pipeline de retornos tratados, estas reglas reciben un filtrado causal
consistente con el tratamiento del objetivo: sobre una ventana histérica de doscientos cuaren-

ta retornos anclada en cada fecha de decision se aplica la transformaciéon wavelet seguida de
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winsorizacion, estrictamente con informacion disponible hasta ese momento, y solo entonces
se calcula el promedio. Estas referencias, parsimoniosas e interpretables, permiten evaluar si la
complejidad adicional de los modelos no lineales y secuenciales se traduce efectivamente en

mejoras predictivas fuera de muestra.

3.4.1. Optimizacion de hiperparametros mediante algoritmo genético

Los siete modelos entrenables del crowd —el MLP, la LSTM, sus dos variantes hibridas
y los tres modelos de drboles— contienen hiperparametros que no se estiman minimizando la
funcion de pérdida pero que condicionan de manera sustantiva su capacidad de generalizacion,
como la profundidad de la arquitectura, el nimero de unidades o arboles, la tasa de apren-
dizaje y la intensidad de regularizacién. Dado que estos elementos afectan simultdneamente
sesgo, varianza y estabilidad, su seleccion se realiza mediante un algoritmo genético (GA),
procedimiento de optimizacién inspirado en la evolucién natural cuyo uso para la calibracién
de modelos de prediccion financiera se encuentra ampliamente documentado (Alaminos et al.,
2024} Thakkar & Chaudhari, 2024)). Las dos reglas de promedio mévil quedan excluidas de esta
etapa, pues su Unica configuracién —Ila longitud de ventana— se fija de forma deterministica
al horizonte.

El GA opera sobre una poblacién de configuraciones candidatas, cada una representa-
da como un vector cuyos componentes codifican los hiperpardimetros de un modelo dentro de
su espacio de busqueda admisible. Cada configuracion se evalia segin su desempefio en una
muestra de validacion temporal interna, construida reservando el tramo final del periodo de en-
trenamiento de forma que la seleccion de hiperpardmetros nunca utilice informacién posterior
y se replique la 16gica fuera de muestra sin tocar el tramo de prueba. La poblacién evoluciona a
lo largo de sucesivas generaciones mediante seleccién por torneo, en la que se escoge la mejor
de un subconjunto aleatorio de configuraciones; cruzamiento, que combina segmentos de dos
configuraciones; mutacion, que reemplaza algunos componentes por valores admisibles; y eli-
tismo, que preserva la mejor configuracién de cada generacion para que no se pierda por efecto
de la recombinacion. En las redes neuronales, la evaluacion de cada configuracion incorpora

mecanismos de estabilizacion propios del entrenamiento neuronal, como la detencién temprana
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con restauracion de los mejores pesos y la reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje, y se

registra ademads la época de mejor desempeiio para el reentrenamiento final. La configuracién

general del procedimiento se presenta en la Tabla[3]y los espacios de bisqueda por familia de

modelos en la Tabla/dl

Tabla 3: Configuracién general del algoritmo genético.

Pardmetro Valor
Tamaiio de poblacién 10
Nimero de generaciones 8
Probabilidad de mutacion 0,20
Probabilidad de cruzamiento 0,90
Tamaiio del torneo 2

Elitismo 1 individuo
Semilla de reproducibilidad 123
Fraccion de validacién temporal interna 0,15

Criterio de seleccién

Minimizacién de la pérdida de validacién

Tabla 4: Espacios de busqueda de hiperpardmetros por familia de modelos.

Familia de modelos Hiperpardmetro Tipo Rango de bisqueda
Numero de capas ocultas Entero 1-2
Unidades de la primera capa Entero 12-256
Unidades de la segunda capa Entero 12-128
MLP Tasa de dropout Continuo 0,10-0,35
Tasa de aprendizaje Continuo 1x1074-5x 1073
Tamaio de lote Entero 64-512
Epocas Entero 12-120
Dimensién del embedding Entero 4-16
Numero de capas recurrentes Entero 12
Unidades de la primera capa Entero 12-256
Unidades de la segunda capa Entero 12-256
Unidades de la capa densa Entero 16-96
LSTM y variantes hibridas Tasa de dropout Continuo 0,10-0,35
Tasa de aprendizaje Continuo 1 x1074-5x 1073
Tamaiio de lote Entero 64-256
Epocas Entero 12-120
Dimensién del embedding Entero 4-16
Nimero de drboles Entero 150-500
RF Profundidad maxima Entero 4-16
Minimo de observaciones por hoja Entero 1-15
Numero de arboles Entero 150-500
Profundidad maxima Entero 3-10
Tasa de aprendizaje Continuo 0,01-0,20
XGBoost Submuestreo de observaciones Continuo 0,70-1,00
Submuestreo de variables Continuo 0,70-1,00
Penalizacion L, Continuo 0,00-1,00
Penalizacion L, Continuo 0,10-3,00
Nimero méaximo de iteraciones Entero 100400
HGB Tasa de aprendizaje Continuo 0,01-0,20
Profundidad maxima Entero 3-12
Minimo de observaciones por hoja Entero 5-40

Aunque la Tabla ] agrupa los hiperpardmetros por familia, su funcién puede caracte-

rizarse de forma transversal en cuatro categorias. Un primer grupo gobierna la complejidad

estructural del modelo: el niimero de capas y de unidades en las redes neuronales, y el tamafio
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del ensamble y la profundidad de los arboles en los modelos basados en drboles. Un segundo
grupo regula la intensidad de regularizacion: la tasa de dropout en las redes, el tamafio minimo
de las hojas terminales en los modelos de arboles y las penalizaciones sobre los pesos de las
hojas en el boosting. Un tercer grupo controla el proceso de optimizacion, e incluye la tasa de
aprendizaje, el tamafio de lote, el nimero de épocas y, en una de las especificaciones de boos-
ting, los mecanismos de aleatorizacion sobre observaciones y variables. Un cuarto componente,
exclusivo de las redes neuronales, corresponde a la dimension del embedding del activo, que
regula la capacidad del modelo para representar la heterogeneidad transversal del universo. De
esta manera, la diversidad del crowd no proviene unicamente de combinar familias algoritmicas
distintas, sino también de permitir que cada familia adopte una configuracion interna ajustada

a su desempefio fuera de muestra dentro del tramo de entrenamiento.

3.5 Entrenamiento, prediccion fuera de muestra y métricas predictivas

Una vez seleccionada la configuracién de hiperpardmetros mediante el algoritmo gené-
tico, cada modelo entrenable se reentrena utilizando la totalidad de la muestra de entrenamiento
del subperiodo correspondiente. La distincion entre ambas etapas es deliberada: la validacion
temporal interna sirve Unicamente para seleccionar configuraciones, mientras que el ajuste fi-
nal aprovecha toda la informacién disponible antes del inicio del periodo de evaluacién. En las
redes neuronales, este reentrenamiento emplea el nimero de épocas asociado al punto de me-
jor generalizacion registrado durante la busqueda, de modo que la duracién del ajuste final sea
coherente con el desempefio de validacion observado. En ningtin caso el ajuste final incorpora
observaciones pertenecientes al tramo de prueba.

La disciplina temporal se preserva también en la aplicacion de las transformaciones a
los datos. Los estadisticos de estandarizacion de las redes neuronales se estiman exclusivamente
sobre la muestra de entrenamiento y se aplican sin modificacion al tramo de evaluacion, evitan-
do cualquier filtracién de informacion desde el periodo de prueba. En los modelos secuenciales,
las primeras ventanas del tramo de evaluacion se construyen incorporando el contexto histérico
inmediatamente anterior, de manera que la formacion de cada secuencia no requiera observa-

ciones futuras. La fuente de la variable objetivo durante el entrenamiento depende del pipeline
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considerado, segun se describi6 previamente, pero la evaluacion fuera de muestra se realiza en
todos los casos contra retornos realizados en escala cruda, lo que asegura la comparabilidad
econdmica entre ambos pipelines.

Las predicciones fuera de muestra no se generan para todas las fechas del periodo de
evaluacion, sino sobre un calendario de rebalanceo construido de forma estructurada. Para cada
subperiodo se define una ventana de doscientos cuarenta dias hébiles al inicio del tramo de
prueba. Dentro de esa ventana, y para cada horizonte i € {20,60, 120}, se construye un calen-
dario de rebalanceo tomando fechas espaciadas cada / observaciones a partir del inicio de la
ventana, lo que genera doce fechas de decision para el horizonte de veinte dias, cuatro para el
de sesenta y dos para el de ciento veinte. El conjunto de fechas ancla se define entonces como

la unidn de los calendarios de los tres horizontes,

TA = 720y g(00)y 7(120), (4)

Cada modelo genera predicciones inicamente para las fechas pertenecientes a este con-
junto, y posteriormente, para cada horizonte, se conservan solo las predicciones asociadas a
su calendario de rebalanceo especifico. Esta organizacion cumple un doble propdsito: permite
almacenar de forma compacta una matriz de predicciones indexada por fecha ancla y, al mismo
tiempo, construir un panel en formato largo directamente utilizable en las etapas posteriores de
consenso, desacuerdo y construccion de portafolios, manteniendo en todo momento la cohe-
rencia entre la frecuencia de decision y el horizonte de cada prediccion.

Cada prediccion se interpreta como una aproximacion al retorno logaritmico acumulado

esperado del activo en el horizonte correspondiente, condicional a la informacién disponible en
R

i+.m 12 prediccion generada por el modelo m para el activo

la fecha de decision. Denotando por

i, la fecha r y el horizonte A, esta puede expresarse como

l[mNE Zrlt-i-k ) (5)

donde E"[-] denota la esperanza condicional al conjunto de informacién disponible en ¢ bajo la

representacion implicita aprendida por el modelo m. En términos operativos, cada modelo en-
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trega un unico valor escalar por horizonte que aproxima directamente esa esperanza acumulada,
sin reconstruir explicitamente los retornos diarios intermedios. Estas predicciones constituyen
las opiniones individuales del crowd que alimentan las etapas posteriores del marco.

La calidad predictiva de cada modelo se evalua comparando sus predicciones fuera de
muestra con los retornos realizados correspondientes, construidos siempre a partir de retornos
crudos observados, para cada combinacién de subperiodo, pipeline, modelo y horizonte. Se
consideran tres métricas complementarias. La raiz del error cuadratico medio (RMSE) resume
la precision global penalizando con mayor intensidad los errores grandes; el error absoluto
medio (MAE) ofrece una medida de error promedio menos sensible a observaciones extremas;
y la precisién de signo (ACC) evalda la capacidad direccional del modelo, es decir, su acierto
en anticipar el signo del retorno acumulado futuro. Mientras las dos primeras cuantifican la
magnitud del error, la dltima captura una dimension distinta y especialmente relevante para la
asignacion de cartera, en la medida en que el ordenamiento de los activos depende més del
signo y la posicion relativa de las predicciones que de su magnitud exacta. El conjunto de
predicciones fuera de muestra y sus métricas asociadas constituye la base empirica del crowd
artificial: las etapas siguientes no reestiman los modelos, sino que toman estas predicciones

como sefiales heterogéneas, comparables y cronologicamente disciplinadas.

3.6 Construccion y homogeneizacion de las seiales del crowd

Una vez generadas las predicciones fuera de muestra, estas se reorganizan en una es-
tructura apta para estudiar el acuerdo y la discrepancia entre fuentes de informacion. El objetivo
de esta etapa ya no es producir nuevos prondsticos, sino transformar el conjunto de prediccio-
nes individuales en un sistema de sefiales agregables y comparables. Para cada combinacion de
subperiodo, pipeline y horizonte, las predicciones se disponen en un panel en formato largo in-
dexado por activo, fecha y modelo (i,7,m), donde i identifica el activo, 7 la fecha de decisién y m
el modelo emisor. Esta representacion hace explicito el problema de agregacion de opiniones:
para un mismo activo y fecha coexisten multiples sefiales emitidas por metodologias distin-
tas, que posteriormente pueden resumirse mediante un operador de consenso o caracterizarse

mediante una medida de dispersion. La heterogeneidad entre modelos, inducida de antemano
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por la diversidad del crowd, constituye una condicién necesaria para que ambas magnitudes
resulten informativas: si todas las fuentes coincidieran, no existiria desacuerdo que medir ni
diversidad de perspectivas que aprovechar.

Dado que las predicciones de modelos heterogéneos pueden diferir en escala, dispersion
y presencia de valores extremos, su agregacion directa podria reflejar discrepancias puramente
mecanicas asociadas al nivel o la variabilidad de cada modelo, y no diferencias informacionales
genuinas. Para evitarlo, las sefiales se someten a una homogeneizacion transversal que opera en
dos pasos —una winsorizacién seguida de una estandarizacion—, ambos aplicados de forma
independiente para cada fecha y modelo sobre la seccién cruzada de activos.

El primer paso aplica una winsorizacion transversal que acota las predicciones por de-
bajo del percentil uno por ciento y por encima del percentil noventa y nueve por ciento de la
seccion cruzada de cada modelo en cada fecha, atenuando la influencia de valores extremos.
Conviene subrayar que esta winsorizacion transversal es distinta de la winsorizacién temporal
aplicada a la variable objetivo durante el entrenamiento (Seccién [3.3)): aquella actuaba sobre
la serie de retornos de cada activo dentro del tramo de entrenamiento, mientras que esta opera
sobre la seccion cruzada de predicciones de un mismo modelo en una fecha determinada. La
prediccion winsorizada resultante, que denotamos ﬁl(il)m para el modelo m, el activo i, la fecha
t y el horizonte A, no constituye una representacién empleada de forma auténoma en las etapas
posteriores, sino un insumo intermedio que sirve exclusivamente como entrada del segundo
paso.

El segundo paso construye sobre la serie winsorizada una estandarizacion transversal

que expresa las predicciones de cada modelo en unidades comparables,

5(h) (h,m)
R —
h ijt,m t
X,(J,)m: t (hm) (6)
G;

donde ,u,(h’m) y Gt(h’m) corresponden, respectivamente, a la media y la desviacion estdndar trans-
versal sobre los NV; activos de la seccion cruzada de las predicciones winsorizadas del modelo
m para el horizonte % en la fecha 7, esta dltima calculada con N; — 1 grados de libertad. En el

caso degenerado en que la desviacion estdndar transversal sea numéricamente nula, la sefal

estandarizada se fija en cero para toda la seccidn cruzada de ese par modelo-fecha. Esta estan-
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darizacion centra y escala las sefiales utilizando inicamente informacion contempordnea de la
seccion cruzada, de modo que un modelo con mayor varianza predictiva no domine mecani-
camente las medidas agregadas sin aportar por ello mayor contenido informacional. Una vez

obtenida la sefial estandarizada, las predicciones expresadas en su escala original dejan de uti-

()

lizarse, y x; .,

—adimensional y comparable entre modelos— se erige como la representacion
operativa Unica de cada prediccion individual.

Esta representacion comun constituye el insumo a partir del cual se construyen las dos
magnitudes centrales del marco. Sobre ella se define el consenso del crowd, que aproxima el
componente direccional de la sefial informacional agregada y que posteriormente proveera el
vector de retornos esperados del problema de cartera; y sobre ella se define el desacuerdo entre
modelos, que aproxima el componente de riesgo informacional y que proveerd la matriz de
riesgo. Utilizar una misma representacion homogeneizada en ambas dimensiones asegura co-
herencia dimensional entre los insumos que alimentan la asignacién de portafolio, y constituye
una pieza estructural de la formulacion informacional adoptada en este trabajo. La construc-

cion explicita del consenso y del desacuerdo a partir de esta sefial se desarrolla en la subseccion

siguiente.

3.7 Construccion estitica de consenso y desacuerdo

A partir de la sefial homogeneizada se construyen las magnitudes agregadas que sin-
tetizan la opinién del crowd para cada activo y fecha. En esta subseccion se definen bajo es-
quemas de agregacion estaticos, que cumplen un doble propdsito: sirven como insumo para
la construccién de portafolios y, a la vez, como punto de comparacién frente a los esquemas
adaptativos introducidos mds adelante. Todas las magnitudes que siguen se construyen de for-

ma independiente para cada subperiodo, pipeline y horizonte, y toman como insumo comun la

()

sefial estandarizada x;,’,,

generada en la etapa de homogeneizacion, lo que asegura coheren-
cia dimensional entre el componente direccional y el componente de dispersion de la opinidén
colectiva.

Sea .#; el conjunto de modelos disponibles en la fecha ¢. El consenso del crowd resu-

me la direccién de la opinion colectiva sobre cada activo y se obtiene agregando las sefiales
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individuales sobre el conjunto de modelos. La medida base es el promedio entre modelos,

(h),mean 1 (h)
C! =— Y 7
1t |'%t| me(///,xm./m ( )

mientras que una alternativa robusta frente a opiniones extremas se obtiene mediante la media-
na,
h d . h
cWmed _ mediana,,c_z, (x( ) ) . (8)

it it.m

Ambas expresan la posicion relativa de cada activo respecto del resto del mercado en
una escala comuin y adimensional, de modo que el consenso debe interpretarse como alinea-
miento direccional relativo entre activos antes que como magnitud absoluta de retorno espera-
do.

El desacuerdo entre modelos mide la dispersion de las opiniones individuales en torno
al consenso y constituye el componente de riesgo informacional del marco. La literatura de
combinacién de prondsticos reconoce precisamente la dispersion entre las predicciones indivi-
duales como una medida de la incertidumbre que rodea al consenso (Timmermann, 2006). La

medida base es la desviacion estandar entre modelos,

(h).std _ 1 (h) (h), 2
D = W}ﬂ;ﬁ (wl, =iy, )

y una version robusta se obtiene mediante el rango intercuartilico,
h),iqr h h
DI = 0075 (x(7),) = Qoas (1111, (10)

donde los cuantiles se calculan sobre el conjunto de modelos .#;. Un mayor desacuerdo indica
que los modelos del crowd sostienen opiniones mds dispares sobre la posicion relativa del
activo, lo que se interpreta como mayor incertidumbre informacional respecto de la calidad
de la senal de consenso, en linea con la lectura del desacuerdo como dimensién de riesgo
desarrollada en la Seccién 2] (Carlin et al., 2014} Diether et al., 2002).

La interaccion entre la fuerza de la opinion colectiva y su dispersién interna permite

construir una medida sintética de riesgo informacional relativo. La intuicion es que una sefal
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resulta mds sélida cuanto mayor es su magnitud direccional y menor su nivel de desacuerdo.

Esta idea se operacionaliza mediante la conviccidn inversa,
h),std
DY e

C(h),mean Ty ’

(h),invconv
D;, =

(11)

it

donde € > 0 es una constante pequefia que evita divisiones por cero. Valores elevados identi-
fican activos cuya sefial agregada es débil en relacién con la dispersion interna del crowd, y
por tanto de mayor riesgo informacional. Al construirse integramente sobre la sefial homoge-
neizada, numerador y denominador comparten la misma escala adimensional, de modo que el
cociente resulta comparable entre activos y fechas.

Finalmente, el desacuerdo admite un resumen a nivel de mercado mediante un indica-
dor que promedia transversalmente, sobre los activos disponibles en cada fecha, la dispersion
individual entre modelos,

Ni
e = oy Dl (12)

ti=1

D

Este indicador caracteriza el entorno informacional agregado del mercado en cada fe-
cha, resumiendo el nivel global de discrepancia del crowd. Como se detalla en la subseccién
siguiente, esta caracterizacion del régimen informacional se incorpora, junto con otras varia-
bles de entorno y de estructura del crowd, al vector de estado sobre el que opera el agente
adaptativo.

En conjunto, estas magnitudes conforman el repertorio de sefiales informacionales del
crowd que alimenta tanto los esquemas estéaticos de construccidn de portafolios como las exten-
siones adaptativas. Los consensos proporcionan el componente direccional de la asignacion, los
desacuerdos el componente de riesgo informacional, la conviccion inversa una medida sintética
que combina ambos en una tnica magnitud adimensional, y el indicador de mercado una carac-
terizacion del régimen informacional agregado. La forma en que estas sefiales se transforman
en decisiones de cartera, primero bajo agregacion estdtica y luego bajo agregacion adaptativa,

se desarrolla en las subsecciones siguientes.
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3.8 Consenso adaptativo mediante aprendizaje secuencial

3.8.1. Motivacion y formulacion como problema de decision secuencial

Cuando varios modelos predictivos estan disponibles de forma simultdnea, cada uno
puede interpretarse como una fuente de creencias sobre los retornos futuros, heterogénea por
construccion al provenir de estructuras estadisticas, algoritmos y esquemas de regularizacion
distintos. La forma mds simple de combinar esas opiniones consiste en aplicar reglas de agre-
gacion estdticas, como la ponderacién equitativa o un resumen robusto fijo, que asumen de
manera implicita que la relacién entre los prondsticos individuales y la sefial agregada per-
manece estable en el tiempo. En entornos financieros con quiebres estructurales, regimenes
cambiantes de volatilidad y rotacion en el liderazgo transversal de los activos, ese supuesto
resulta excesivamente fuerte: un modelo valioso en fases de tendencia persistente puede perder
relevancia en episodios de reversion, y especificaciones orientadas a relaciones no lineales o
a componentes de baja frecuencia pueden dominar solo en ciertos regimenes u horizontes. La
regla de agregacion 6ptima deberia, por tanto, poder variar a través del tiempo, en linea con la
necesidad de adaptacién que imponen la no estacionariedad y los cambios de régimen de las
series financieras (Shahparast et al., [2023)).

Esta observacion motiva el transito desde la combinacion estdtica hacia una agregacién
secuencial adaptativa. En lugar de asignar pesos permanentes a los integrantes del crowd, el
objetivo es determinar, en cada fecha de rebalanceo, qué combinaciéon de modelos resulta més
conveniente dado el conjunto de informacidén disponible. La l6gica es andloga a un problema
de delegacion bajo incertidumbre: un decisor que recibe opiniones de multiples fuentes con
especializaciones y trayectorias distintas reasigna su atencion hacia aquellas actualmente més
informativas, preservando diversificacion cuando la incertidumbre es elevada. Esta reasigna-
cién afecta simultdneamente a las dos magnitudes centrales del marco, pues modifica tanto el
consenso contenido en el prondstico combinado como el grado efectivo de desacuerdo entre
las fuentes mas ponderadas. Aprender a ponderar el crowd equivale, asi, a aprender a extraer
de manera conjunta informacion direccional y riesgo informacional a partir de expectativas

heterogéneas.

28



Formalmente, el problema de agregacion consiste en escoger en cada fecha ¢ un vector

de pesos sobre los M = 9 modelos del crowd,

M
we=WigreoosWhs), Wiy >0, Y W =1, (13)
m=1

de modo que la combinacidn resultante refleje qué modelos son relativamente mas informativos
en esa fecha. Estos pesos no son constantes predeterminadas, sino el resultado endégeno de
un mecanismo de aprendizaje que actualiza sus decisiones a medida que se incorpora nueva
informacion, y se restringen a un conjunto finito de combinaciones admisibles sobre el simplex,
detallado en la subsubseccién de espacio de acciones (Seccion [3.8.3).

La estructura del problema es naturalmente secuencial y se formula como un proceso de
decision de Markov. En cada fecha de rebalanceo ¢, el agente observa un estado S; que resume
el entorno econdémico, la estructura interna del crowd y el desempefio reciente de los modelos;
selecciona una accién a; que indexa un vector de pesos w(a,) sobre el simplex de modelos;
y, tras avanzar a la siguiente fecha de decision, recibe una recompensa escalar %, definida a
partir del desempefo realizado del portafolio inducido por esa decision y mantenido durante el
horizonte correspondiente. De esta manera, una combinacién de prondsticos resulta valiosa en
la medida en que mejora los resultados de inversion posteriores, y no simplemente por reducir
errores predictivos contempordneos, lo que introduce una disyuntiva intertemporal ausente en
los enfoques supervisados tradicionales.

El objetivo del agente es aprender una politica 7 : . — &/ que asigne una accién
conveniente a cada estado. La calidad de una politica se resume mediante la funcién de valor-
accion,

K;
0" (s,a)=E|Y V"% |Si=s, as=a, 1|, (14)
k=0
donde y € [0, 1) es el factor de descuento intertemporal y K; el nimero de fechas de decision
restantes dentro del episodio iniciado en . Cada episodio queda delimitado por una combina-
cién de subperiodo y horizonte de mantencién, de modo que su tltima transicin se trata como

terminal y trunca el descuento. La implementacion de esta formulacién se desarrolla mediante

una arquitectura Double Deep Q-Network, adecuada para problemas con estados de alta di-
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mension, recompensas ruidosas y decisiones discretas, cuya descripcion requiere precisar antes

la construccién del vector de estado y del espacio de acciones.

3.8.2. Representacion del estado

El vector de estado resume la informacién disponible en cada fecha de rebalanceo y
condiciona directamente las decisiones del agente. Debe contener sefiales suficientes para dis-
tinguir entre regimenes de mercado, cambios en la estructura interna del crowd, variaciones en
el desempefio relativo de los modelos y diferencias asociadas al horizonte de inversiéon. Con
ese fin, en cada fecha ¢ se define un vector S, € R¥’ compuesto por cuatro bloques complemen-

tarios,

S, = (Ztmkt’ Z;:rowd7 thel’f’ Ztmeta) ’ (15)

correspondientes a informacién de mercado, estructura del crowd, desempeiio histérico de los
modelos y contexto operativo.
Kkt (h),EW . .

El bloque de mercado, Z/™' = (DMKTJ , RET},;, VOLy,;, DD, ), retine cuatro variables.
La primera es el indice de desacuerdo de mercado equiponderado definido en la subseccion
anterior, que caracteriza el entorno informacional agregado. Las tres restantes resumen la di-
namica reciente del benchmark sobre una ventana movil de los 4 dias bursétiles previos a la
fecha de decisién, donde 4 coincide con el horizonte de mantencién del agente: el log-retorno
acumulado del benchmark en esa ventana, la desviacién estindar de sus log-retornos diarios y
el mdximo drawdown de su trayectoria acumulada. En conjunto, este bloque permite distinguir
entre periodos expansivos, episodios de estrés y entornos de mayor incertidumbre.

El bloque de crowd, Z&o%d = (pmean pC15hare) " requme la estructura interna de las
opiniones. Organizando la seccién cruzada de sefiales homogeneizadas en una matriz activo-

modelo y calculando su matriz de correlacién entre modelos C;, de elementos ¢/, la primera

variable es el promedio de las correlaciones fuera de la diagonal,

mean __
P =

2
: MM —1) Y cmey, (16)

m</t

cuyos valores altos indican opiniones fuertemente alineadas y los bajos mayor heterogeneidad.
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La segunda se obtiene de un andlisis de componentes principales sobre la misma matriz: si
A1 > -+ > Ak, ; son sus autovalores ordenados, con K; = min(N;, M), la fraccion de varianza

explicada por el primer componente es

Ay

pCIshare —
Yhl ) Aes

(17)

Una participacion elevada sefnala que la variacion conjunta del crowd se resume en un
unico factor comun, indicando una estructura concentrada, mientras que valores bajos reflejan
informacioén distribuida y un crowd mads diverso.

El bloque de desempefio incorpora la calidad predictiva reciente de cada modelo. Para
los M = 9 modelos se calculan tres métricas acumuladas hasta la fecha de decision —Ila raiz
del error cuadratico medio, el error absoluto medio y la tasa de acierto direccional, definidas
en la Seccién [3.5}—, que se apilan consecutivamente por modelo segtin un orden fijo para
conformar un vector Z" ° de veintisiete componentes. Estas estadisticas se actualizan bajo un
esquema expandido, recalculdndose en cada fecha con toda la informacién observada desde
el inicio del tramo hasta la fecha previa. Dado que en la primera fecha de rebalanceo atn no
existe historia interna suficiente, su inicializacién emplea un prior construido exclusivamente
con informacién de la ventana de entrenamiento previa del crowd, lo que evita estados vacios,
preserva la disciplina temporal y mantiene coherencia entre entrenamiento y evaluacion; desde
la segunda fecha en adelante, las métricas se actualizan solo con informacién del nuevo periodo.

Finalmente, el bloque meta, Z™*** = (STEP,, H20,, H60;, H120,), incorpora el contex-
to operativo. La variable STEP; representa la posicién temporal normalizada dentro del periodo
de decisién mediante una tendencia lineal creciente entre cero y uno, que permite distinguir
si una misma configuracion del entorno ocurre en una etapa temprana o avanzada del ciclo.
Las tres variables restantes son indicadores binarios mutuamente excluyentes del horizonte de
mantencién, que toman valor uno para el horizonte de veinte, sesenta o ciento veinte dias,
respectivamente, reconociendo que una misma configuracion de mercado puede justificar pon-

deraciones distintas segun el horizonte sobre el que se evaluara el portafolio. La dimensién total
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satisface

dim(S;)=37=_4 + 2 +27 +_ 4 . (18)

Zlmkl Z;:rowd therf Z;ﬂela
Previo al entrenamiento, los componentes del estado se escalan mediante transformacio-
nes estandarizadas estimadas Unicamente sobre la muestra de entrenamiento del meta-agente,
lo que homogeneiza las magnitudes entre bloques y favorece la estabilidad numérica sin incor-

porar informacidn fuera de muestra.

3.8.3. Espacio de acciones

La politica del agente actda sobre un conjunto finito y predefinido de vectores de pesos.
Esta eleccién busca un balance entre flexibilidad y manejabilidad: un espacio continuo sobre
el simplex es tedricamente mds rico, pero exige arquitecturas considerablemente méds comple-
jas y resulta méas sensible al ruido de la recompensa, especialmente bajo episodios cortos. La
discretizacion permite emplear arquitecturas de valor-accion estdndar y reduce la varianza del
aprendizaje, a costa de restringir las decisiones a un conjunto finito de combinaciones. Formal-
mente, el espacio de acciones es un conjunto .7’ = {w(l), w )} de cardinalidad N = 50,
donde cada elemento pertenece al simplex de probabilidades sobre los M = 9 modelos. El vo-
cabulario se construye combinando cinco bloques disefiados para cubrir distintos grados de
concentracion y diversificacion.

El primer bloque es una tinica accion de ponderacion equitativa, w®l = AL/IIM’ que asigna
el mismo peso a todos los modelos y representa la ausencia de discriminacién informacional
entre fuentes. El segundo bloque se compone de cuatro acciones concentradas, una por cada
familia metodolégica, representada por un modelo prototipico: MLP para redes neuronales,
GARCH-LSTM para hibridos, RF para drboles y EMA para los modelos de referencia. Cada

una asigna peso unitario a su representante,
w) =e,,  fe{NN,HYBRID, TREES, BASELINE}, (19)

donde ey, es el vector candnico que concentra el peso en el modelo m, permitiendo al agente

delegar la decision en una sola familia cuando el contexto lo justifique.
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El tercer bloque introduce dieciocho combinaciones equitativas top-k, definidas a partir
de subconjuntos . C {1,...,M} de tamaifios k € {2,3,4} que asignan peso uniforme 1/k a los

modelos seleccionados,

l/k sime.?,
Wp | = (20)

0 en otro caso,

incluyendo seis subconjuntos por cada valor de k y capturando formas intermedias de concen-
tracion entre los singletons y la ponderacién equitativa. El cuarto y el quinto bloque correspon-
den a mezclas muestreadas de una distribucién de Dirichlet, w(/) ~ Dir(a1y): quince reali-
zaciones dispersas con pardmetro de concentracion bajo, & = 0,3, que inducen distribuciones
desbalanceadas en las que pocos modelos concentran la mayor parte del peso, y doce realiza-
ciones densas con parametro elevado, @ = 2,0, que se aproximan a la ponderacién equitativa
introduciendo perturbaciones suaves que rompen la simetria.

Los cinco bloques suman exactamente 1 +4 4 18 4154 12 = 50 vectores. Tras su
construccion, todos se renormalizan dividiendo por la suma de sus componentes, de modo
que la pertenencia al simplex se mantiene exacta hasta precision numérica. Los componentes
estocdsticos del vocabulario, esto es, los subconjuntos top-k y las realizaciones de Dirichlet,
se generan con una semilla fija, por lo que el conjunto o7 es determinista y reproducible entre
ejecuciones. Esta estructura cubre un espectro amplio de comportamientos, desde la mdxima
concentracion de los singletons, pasando por las ponderaciones intermedias de los bloques top-
k y Dirichlet disperso, hasta los esquemas casi equitativos del Dirichlet denso y la ponderacién
uniforme. El agente no aprende a producir pesos arbitrarios, sino a seleccionar cudl de estas

configuraciones predefinidas resulta mas adecuada en cada estado observado.

3.8.4. Funcion de recompensa

Definidos el estado y el espacio de acciones, el componente que completa el proceso de
decision es el criterio con que el agente evalia sus elecciones. En aplicaciones financieras este
criterio es determinante, pues una funcion objetivo mal especificada puede inducir politicas con
buen ajuste estadistico pero escaso valor econémico una vez implementadas. Por esa razén, la

recompensa se define directamente en términos del desempefio del portafolio inducido, y no a
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partir de métricas predictivas intermedias.

En cada fecha de rebalanceo, la accion seleccionada determina un vector de pesos sobre
los modelos del crowd, a partir del cual se construyen el consenso y el desacuerdo adaptativos
para los activos disponibles. Ambas sefales alimentan el problema de méximo ratio de Sharpe
informacional descrito en la Seccién [3.9] —el consenso adaptativo como componente direc-
cional y el desacuerdo adaptativo como matriz diagonal de riesgo informacional, ambos en
la escala estandarizada homogeneizada—, lo que genera un portafolio implementable que se
mantiene durante el horizonte 7 € {20,60,120}. La recompensa de la decisién adoptada en ¢
se define como el ratio de Sharpe realizado de ese portafolio durante la ventana de mantencion.

Formalmente,

1yvh
;@ — Ezkzl (rpat+k_rf7t+k)
t =

2
\/ P Tl | (o= o) = H Xy (=)

Aunque la recompensa se indexa en ¢, su valor utiliza informacién observada entre 7 + 1
y t + h, ya que evalda de forma posterior el desempefio de la decisiéon implementada. En esta
expresion, r, ;. representa el retorno realizado del portafolio en el diaz +ky rr ;. la tasa libre
de riesgo correspondiente al mismo dia. El numerador captura el exceso de retorno promedio
generado por la cartera durante la ventana de inversién, mientras que el denominador mide
la volatilidad realizada de dicho exceso de retorno. En consecuencia, la recompensa aumenta
cuando la decision tomada en ¢ induce portafolios que combinan mayor rentabilidad con menor
variabilidad durante el horizonte de mantencion.

El uso de un ratio de Sharpe como recompensa incorpora de manera explicita la disyun-
tiva entre retorno y riesgo: una funcion centrada inicamente en retorno incentivaria politicas
excesivamente agresivas, mientras que una basada solo en error predictivo ignoraria la estruc-
tura de riesgo de la cartera resultante. Asi, el agente aprende a valorar las combinaciones de
modelos no solo por su capacidad de anticipar movimientos favorables, sino por la estabilidad
econdmica de las carteras que inducen, alineando el aprendizaje con el objetivo final del in-
versionista. Esta definicién reconoce, ademads, que distintos horizontes de mantencién generan

recompensas en escalas diferentes, pues las ventanas mds extensas tienden a producir volatili-
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dades realizadas de magnitud distinta a las mas cortas. Esta heterogeneidad de escala motiva un
tratamiento de las recompensas previo a su uso en el algoritmo de aprendizaje, que se detalla

en la Seccion [3.8.6)

3.8.5. Arquitectura Double Deep Q-Network

Para aprender la politica, la funcién de valor-accion se aproxima mediante una red neu-
ronal paramétrica Qg (S;,a) que, dado un estado, entrega una estimacion del valor esperado de
cada una de las N = 50 acciones del vocabulario. La politica selecciona la accién de mayor

valor estimado,

7y (S;) = argméx Qg (Sy,a), (21)
acs/

regla que durante el entrenamiento se complementa con un mecanismo de exploracion €-greedy
descrito en la seccion siguiente. La red es completamente conectada, con una capa de entrada
de dimensidn treinta y siete, dos capas ocultas de sesenta y cuatro y treinta y dos unidades con
activacion ReLLU y dropout de tasa 0,10, y una capa de salida lineal de dimension cincuenta, en
la que cada nodo corresponde al valor estimado de una accidn. Esta capacidad acotada permite
capturar interacciones no lineales entre las variables de mercado, las métricas del crowd y el
desempefio histérico de los modelos, reduciendo a la vez el riesgo de sobreajuste sobre series
financieras de tamafio muestral limitado.

El Q-learning tradicional adolece de una sobreestimacion sistemdtica de los valores
cuando una misma red se utiliza para seleccionar y evaluar las acciones futuras. Para mitigarlo,
se adopta una arquitectura Double DQN que, sobre la base del Deep Q-Network —el cual
estabiliza el entrenamiento mediante experience replay y una red objetivo separada (Mnih et
al.,|2015)—, desacopla la seleccion de la evaluacién de la accidn (van Hasselt et al., 2016). La
implementacién emplea dos redes de idéntica topologia y parametros desacoplados: una red
online Qy, que selecciona acciones y se actualiza por descenso de gradiente, y una red objetivo
Qp-, que construye objetivos temporales mds estables y cuyos pardmetros siguen a los de la
red online de manera diferida.

El entrenamiento se apoya en la ecuacion de Bellman, que en la variante Double DQN
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define el objetivo

vi=%+7y(1—d)Qg- (St+17 arg{gj;f Qo (Stﬂ,a)) ) (22)

donde y € [0,1) es el factor de descuento y d; € {0, 1} un indicador que toma valor uno en la
transicion terminal del episodio, anulando en ese caso la contribucion futura. El rasgo distin-
tivo de la variante es que la red online identifica la accién aparentemente Optima en el estado
siguiente, pero es la red objetivo la que la evalia; este desacople reduce el sesgo de sobre-
estimacién y evita reasignaciones excesivamente optimistas hacia combinaciones de modelos
favorecidas unicamente por ruido transitorio en las estimaciones de valor.

Toda la informacién que utiliza el algoritmo proviene de transiciones, esto es, regis-
tros de una interaccidon elemental del agente con el entorno. Cada transicién es una tupla
(S¢,ar,%,,S1+1,d;) que almacena el estado en que se encontraba el agente, la accién ejecu-
tada, la recompensa observada, el estado al que transito el sistema y un indicador de término
de episodio, y constituye la unidad minima de experiencia a partir de la cual se estima la fun-
cién de valor. Estas transiciones se acumulan en una memoria de repeticion desde la cual, en
cada paso de actualizacion, se muestrea aleatoriamente un mini-batch de dieciséis transiciones,
lo que mejora la eficiencia muestral, al reutilizar cada experiencia en multiples actualizacio-
nes, y rompe la correlacion temporal entre transiciones consecutivas. La red online se entrena

minimizando el error cuadrético medio entre su prediccién y el objetivo de Bellman,

Z(0) =E|(y — Q6(St,a))*] , (23)

mediante el optimizador Adam, propagando el gradiente tinicamente a través de Qg(S;,a;) y
tratando el objetivo y; como constante respecto de los pardmetros, lo que estabiliza la dindmica
de aprendizaje. La red objetivo no permanece fija, sino que se sincroniza de forma gradual

mediante una actualizacion de Polyak,

0 «—10+(1—1)67, (24)
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Figura 1: Paso de aprendizaje del meta-agente Double DQN sobre un mini-batch de transicio-
nes.

aplicada cada diez pasos de gradiente; una frecuencia reducida evita el acoplamiento excesivo
que tenderia a colapsar la red objetivo sobre la red online. El conjunto completo de hiperpa-
rametros del entrenamiento, junto con los esquemas de exploracién y de normalizacion de la
recompensa, se sintetiza en la Tabla [5] de la seccién siguiente. La Figura [T| resume el paso de

aprendizaje sobre un mini-batch que aqui se ha descrito.

3.8.6. Dinamica de entrenamiento en tres fases

La estimacion de la funcién de valor no se realiza mediante un tnico bucle de optimi-
zacion homogéneo, sino a través de un procedimiento estructurado en tres fases que combinan
exploracién aleatoria, refinamiento por descenso de gradiente y recoleccién periddica de ex-
periencia bajo la politica parcialmente aprendida. Esta organizacion responde a una restriccion
estructural del problema: cada combinacion de subperiodo, pipeline y horizonte produce un

numero reducido de fechas de rebalanceo, de modo que la cantidad de transiciones disponibles
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es limitada y resulta critico aprovechar de forma estructurada cada interaccion del agente con
el entorno. La Figura [2] resume la secuencia de las tres fases y la recoleccion intercalada en la
fase de refinamiento.

La primera fase, de exploracién pura, construye un conjunto inicial de transiciones su-
ficientemente diverso antes de iniciar cualquier ajuste de los pardmetros de la red. Durante esta
etapa el agente recorre todos los episodios disponibles y, en cada fecha de decisidn, selecciona
acciones de manera completamente aleatoria sobre el vocabulario, lo que equivale a fijar el pa-
rametro de exploracion en su valor mdximo. Conviene precisar la unidad sobre la que opera el
entrenamiento: un subperiodo es uno de los tramos anuales fuera de muestra disponibles antes
del periodo de evaluacion, y un episodio es el recorrido completo del agente sobre un subperio-
do bajo un horizonte de mantencion fijo, desde la primera hasta la tltima fecha de rebalanceo
de ese tramo. El meta-agente correspondiente a un periodo de evaluacion se entrena sobre los
cuatro subperiodos anuales inmediatamente anteriores a dicho periodo, combinados con los
tres horizontes de mantencion, lo que da lugar a doce episodios de entrenamiento por agente.
Las transiciones generadas se almacenan en la memoria de repeticion conservando, para cada
una, el estado observado, la accion ejecutada, la recompensa cruda, el estado posterior y el
indicador de término de episodio. Como cada episodio aporta tantas transiciones como fechas
de rebalanceo admite su horizonte, al completar los doce episodios bajo exploracion aleatoria
el buffer redne setenta y dos transiciones iniciales.

Al finalizar la fase de exploracion se calibra el normalizador de recompensas descrito en
la secci6én de recompensa (Seccion [3.8.4). Este normalizador opera por horizonte y aplica una
transformacion afin de tipo min—max que lleva las recompensas crudas a un rango aproxima-
do entre cero y uno, utilizando tinicamente las recompensas observadas durante la exploracién
aleatoria, momento en que el buffer contiene una muestra representativa del rango natural de
valores bajo decisiones no informadas. Los valores minimo y maximo de cada horizonte que-
dan fijos a partir de este punto y no se reajustan durante el resto del entrenamiento, decisién
deliberada para no introducir no estacionariedad artificial en la funcion objetivo. Tras la cali-
bracidn, las transiciones ya almacenadas se reescalan con estos pardmetros, de modo que las

recompensas asociadas a horizontes largos, de mayor magnitud en escala cruda, dejen de do-
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minar mecdnicamente el aprendizaje frente a las de horizontes mds cortos.

La segunda fase, de refinamiento, constituye el nicleo del aprendizaje y ejecuta cua-
trocientas rondas de actualizacién por descenso de gradiente, donde cada ronda corresponde
al procesamiento de un unico mini-batch de dieciséis transiciones extraido aleatoriamente del
buffer. En cada ronda se minimiza sobre ese mini-batch la funcién de pérdida cuadrética entre
la valoracion de la red online y el objetivo de Bellman, mediante el optimizador Adam, lo que
produce una tnica actualizacién de los pardmetros de la red online; la red objetivo se sincroniza
mediante la actualizacion de Polyak cada diez rondas, 1o que proporciona objetivos temporales
estables durante varias actualizaciones consecutivas. A diferencia de la fase de exploracion, las
rondas de refinamiento no generan nuevas transiciones: el agente no interactda con el entorno
en cada ronda, sino que aprende exclusivamente a partir de la experiencia ya acumulada en el
buffer, la cual se repone de forma periddica mediante el mecanismo de recoleccion descrito a
continuacion.

La tercera fase, de recoleccion, no es una etapa separada en el tiempo, sino un mecanis-
mo intercalado dentro del refinamiento que se activa cada cien rondas. En esos puntos, antes de
continuar con el ajuste, el agente recorre nuevamente los episodios y genera transiciones adi-
cionales utilizando la politica parcialmente aprendida, con la misma regla €-greedy pero con
un valor fijo de exploracion de treinta por ciento. Este nivel de exploracion, suficientemente
alto, evita que el buffer se concentre en un subconjunto reducido de acciones favorecidas por
una politica ain inmadura y preserva diversidad en la experiencia recolectada. Cada evento
ejecuta un pase completo sobre los episodios y afiade setenta y dos transiciones, que se incor-
poran al buffer y se reescalan con el normalizador ya calibrado, sin recalibrarlo. Dado que el
refinamiento ejecuta cuatrocientas rondas y la recoleccién ocurre cada cien a partir de la cen-
tésima, se completan tres eventos que llevan el buffer de setenta y dos a doscientas ochenta y
ocho transiciones. La motivacion es directa: la exploracion puramente aleatoria de la primera
fase genera transiciones cuya distribucién difiere de la que produciria la politica 6ptima, y las
re-colecciones periddicas acercan progresivamente la distribucion de la experiencia disponible
a la inducida por la politica aprendida.

Como control de calidad del entrenamiento, al finalizar cada agente se registran diag-

39



intercalada cada 100 rondas

Cronograma de entrenamiento en tres fases

Fase A — Exploraciéon

Ciclo de recoleccién con € maximo
sobre 12 episodios — buffer 0 — 72

Fase C — Recoleccion

Cada 100 rondas, ciclo de
recoleccion con € = 0,30

Fase B — Refinamiento

> >

400 rondas; cada ronda ejecuta un paso
Calibra el normalizador min— de aprendizaje sobre un mini-batch

. . 3 eventos — buffer hasta 288
max (fijo en lo sucesivo)

Figura 2: Dindmica de entrenamiento del meta-agente Double DQN en tres fases.

nésticos como la trayectoria de la pérdida media, cuya tendencia decreciente y estabilizacién
evidencia convergencia adecuada; el nimero de acciones distintas activadas en el buffer, in-
dicador de cobertura del vocabulario; y la concentracion de las acciones mas frecuentes, que
permite detectar colapsos prematuros de la politica hacia un tdnico patrén de ponderacién. La
configuracién completa del procedimiento se resume en la Tabla [5 organizada por bloques
funcionales. Esta estructura en tres fases permite que el meta-agente aprenda una politica con-
textual a partir de un nimero limitado de transiciones, restriccion especialmente relevante en
aplicaciones financieras donde la disponibilidad de fechas de decision genuinamente fuera de

muestra es estructuralmente escasa. Completado el procedimiento, el agente queda listo para

su evaluacién bajo el protocolo descrito en la seccidn siguiente.

Tabla 5: Configuracién del meta-agente Double DQN.

Bloque Pardmetro Valor
Dimensién del estado 37
. . Capas ocultas (64, 32)
Arquitectura de la red Dimension de la salida 50
Tasa de dropout 0,10
Optimizador Adam
R Tasa de aprendizaje 1074
Optimizacién Tamafio de mini-batch 16

Funcién de pérdida

MSE frente al objetivo de Bellman

Factor de descuento y 0,98

Aprendizaje secuencial Velocidad de actualizacién Polyak © 0,01
Frecuencia de actualizacion Polyak cada 10 rondas
Total de actualizaciones Polyak 40

Politica de seleccién de acciones

aleatoria (¢ = 1,0)

Fase A — Exploracién pura  Episodios totales por agente 12
Transiciones recolectadas 72
Rondas de descenso de gradiente 400

Fase B — Refinamiento

Modo de normalizacién de recompensa
Calibracion del normalizador

min-max por horizonte
al final de Fase A, fija en lo sucesivo

Frecuencia de recoleccion

cada 100 rondas

. € fijo durante recoleccion 0,30
Fase C — Recoleccion .,
Pases por evento de recoleccion 1
Eventos totales de recoleccion 3
Tamaio final del buffer Transiciones acumuladas 288
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3.8.7. Protocolo fuera de muestra y construccion de seiiales adaptativas

La evaluacion del meta-agente se desarrolla bajo un disefio temporal secuencial estricto,
orientado a preservar la causalidad informacional y a medir la capacidad real de generalizacion
del mecanismo de agregacion adaptativa. Como en el resto del estudio, cada bloque temporal
utiliza exclusivamente informacion disponible hasta la fecha correspondiente, reproduciendo
las restricciones que enfrentaria un inversionista en tiempo real. Sobre la secuencia de ventanas
méviles definida en la Seccién [3.1] en la que cada ventana destina dos afios al entrenamiento
del crowd y reserva el tercero como tramo fuera de muestra, las predicciones fuera de muestra
del crowd constituyen la experiencia sobre la que opera el meta-agente.

A partir de esa estructura se definen seis ejercicios de evaluacidn, replicados de forma
idéntica en cada uno de los dos pipelines. Para cada afio en que se evalda la politica adaptativa,
el meta-agente se entrena con las predicciones fuera de muestra de los cuatro afios inmediata-
mente previos, de modo que tanto la ventana de entrenamiento como el tramo de evaluacion se
desplazan progresivamente en el tiempo sin reutilizar informacién futura. Los afios de evalua-
cién final son 2020, 2021, 2022, 2023, 2024 y 2025, y la Tabla|§|resume la correspondencia con
sus respectivos afios de entrenamiento. Durante el entrenamiento, el agente ejecuta el ciclo de
tres fases descrito en la Seccién[3.8.6} durante la evaluacién final no hay aprendizaje adicional,
sino que la red entrenada se aplica de forma fija sobre el aflo no observado, sin reestimacion de

pardmetros, sin nuevas experiencias y sin recalibracion.

Tabla 6: Esquema walk-forward de las seis evaluaciones del meta-agente.

Ejercicio  Afio de evaluacion final ~ Afios de experiencia para entrenamiento

1 2020 2016, 2017, 2018, 2019
2 2021 2017, 2018, 2019, 2020
3 2022 2018, 2019, 2020, 2021
4 2023 2019, 2020, 2021, 2022
5 2024 2020, 2021, 2022, 2023
6 2025 2021, 2022, 2023, 2024

La cobertura de seis afios consecutivos permite analizar el comportamiento del sistema
bajo regimenes macrofinancieros diferenciados, incluyendo el shock asociado a la pandemia, el
episodio inflacionario posterior, el ciclo de alza de tasas y la fase de normalizacion subsiguiente,

lo que reduce la dependencia de una tnica particion arbitraria de la muestra. Conviene notar
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que un mismo aflo cumple dos funciones complementarias sin que ello genere contaminacion
informacional: por ejemplo, 2020 actia como evaluacidn final del primer ejercicio y, a la vez,
integra la experiencia de entrenamiento del segundo; cuando ingresa como experiencia lo hace
estrictamente como informacion histdrica observada, mientras que la red entrenada se evalua
siempre sobre el afio posterior, no observado durante el aprendizaje.

Una vez entrenada la politica, sus acciones generan en cada fecha de rebalanceo un
vector de ponderaciones w; = (wu, ... ,WMJ) sobre los modelos del crowd, con wy,; >0y
Y.»wms = 1, que refleja la relevancia asignada por la politica aprendida a cada modelo en esa

fecha. Estas ponderaciones reemplazan la agregacion simétrica de la construccion estdtica por

()

una agregacion dependiente del estado, y se aplican sobre la misma sefial homogeneizada x;,”,,

definida en la Seccion[3.6] lo que preserva la coherencia dimensional entre el componente direc-
cional y el de riesgo. El consenso adaptativo principal se define como el promedio ponderado

de las sefiales homogeneizadas,

A e ()
Cli =Y, Wi Xy (25)
m=1

y cuantifica la posicion transversal relativa del activo respecto del crowd, ponderada segun la
politica. El desacuerdo adaptativo principal se construye sobre la misma base como la desvia-

cién estdndar ponderada de las sefiales individuales respecto de ese consenso,

M 2
Dy =) X wme (w0~ ) 26)
m=

Ambas magnitudes viven en la misma escala estandarizada: el consenso opera como
componente direccional, capturando alineamiento relativo entre activos, y el desacuerdo como
medida de riesgo informacional, capturando la dispersién interna del crowd ponderada por la
politica.

De esta estructura se derivan dos variantes adaptativas alternativas, paralelas a las defi-
nidas en el caso estatico. La primera reemplaza las estadisticas base por medidas robustas: el

consenso se calcula como la mediana ponderada de las sefiales homogeneizadas y el desacuerdo
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como su rango intercuartilico ponderado,
,med . h r
C;\zme = mediana,, (xz(,z,)m> ; DA & =075 ( Xt m> Q0.5 ( lt)m> , (27)

donde el subindice w indica que la mediana y los cuantiles se calculan sobre la distribucion
ponderada de prondsticos individuales bajo los pesos del agente, reduciendo la influencia de
predicciones extremas en ambos componentes. La segunda variante mantiene el consenso adap-
tativo principal y redefine el riesgo mediante la conviccion inversa,

DA,invconv _ Dét +E& : £> 0’ (28)

1,t ’

que mide la dispersion relativa del crowd por unidad de conviccion direccional como una mag-
nitud sintética adimensional.

En todos los casos, las sefiales adaptativas alimentan el problema de asignacion descrito
en la Seccién[3.9]a través de un vector direccional y una matriz diagonal de riesgo informacio-
nal,

w, = (Cisy--,Cni) Y, =diag(D,...,Dn,4), (29)

donde Ci; y D;; corresponden al consenso y al desacuerdo de la especificacion considerada:
la principal emplea Cf, y D7,, la robusta CA med DA ¥, y la de conviccién Cf} y D‘? el
La matriz ¥; no es una matriz de covarianzas financiera, sino un operador de penalizacion
por dispersion relativa del crowd. La unica diferencia respecto de las especificaciones estéticas
es que alli las ponderaciones de los modelos son fijas, mientras que aqui los pesos w; son
seleccionados dindmicamente por la politica aprendida. Al construirse ambos insumos sobre
una misma representacion homogeneizada, el cociente que define el problema informacional
opera sobre una métrica internamente consistente, sin mezcla de unidades entre el componente
direccional y el de riesgo. De este modo, la contribucién del meta-agente no se evalia sobre

una métrica abstracta de prediccidn, sino sobre carteras efectivamente invertibles y comparables

con los benchmarks del estudio.

43



3.9 Construccion de portafolios basados en consenso y desacuerdo

Una vez definidas las sefiales agregadas del crowd, el paso siguiente consiste en incor-
porarlas a un problema formal de asignacién de portafolio. La idea central es reinterpretar esas
seflales como andlogas a los insumos tradicionales de la teoria de seleccion de carteras, pero
adaptadas al contexto informacional de este trabajo. El consenso por activo y fecha, expresado
en escala homogeneizada, se utiliza como componente direccional del problema, mientras que
el desacuerdo entre modelos, expresado en la misma escala, se interpreta como medida de ries-
go informacional. Esta traduccién permite aplicar reglas cldsicas de optimizacidn a un entorno
en que la informacién no proviene de retornos historicos, sino de expectativas heterogéneas
generadas por multiples modelos predictivos, manteniendo coherencia dimensional entre los
dos insumos del problema.

Sea C;; la sefial de consenso del activo i en la fecha ¢ y D;; su medida de desacuer-
do asociada. Segun la estrategia considerada, estas cantidades pueden originarse en esquemas
estdticos de agregacion o en versiones adaptativas obtenidas mediante aprendizaje secuencial,
pero en ambos casos se construyen sobre la representacion homogeneizada de las predicciones
individuales. A partir de ellas se define el vector direccional informacional y la matriz diagonal

de riesgo informacional,
1, = (Cis....Cny) €RM, X, =diag(Diy,...,Dn,y), (30)

donde N; es el nimero de activos disponibles en la fecha de rebalanceo. La estructura dia-
gonal evita la estimacion de covarianzas entre sefiales informacionales, mejora la estabilidad
numérica y permite interpretar cada término como riesgo idiosincratico relativo del activo co-
rrespondiente. Es la misma matriz de riesgo informacional introducida en la subsubseccion de
sefiales adaptativas, construida a partir de medidas de desacuerdo y no de una covarianza de
retornos.

Conviene precisar la naturaleza del término cuadratico antes de introducir las reglas.
Las cantidades D;; que ocupan la diagonal de X; son desviaciones estdndar del desacuerdo

entre modelos, no varianzas, de modo que la forma cuadrética ®}X, o, se reduce a ) ; a)izl D;;.
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Esta expresion no es una varianza de portafolio en el sentido cldsico de Markowitz, sino una
agregacion cuadrética de los pesos sobre los niveles de desacuerdo informacional por activo.
Las denominaciones de minima varianza informacional y media—varianza informacional em-
pleadas a continuacién se conservan por consistencia con la nomenclatura clésica, pero deben
entenderse en este sentido informacional: lo que se minimiza o se penaliza es el nivel agregado
de desacuerdo entre los modelos del crowd, y no una varianza de retornos.

El problema se define sobre un vector de pesos ®@; € RN donde o;; es la fraccién de
capital asignada al activo i en el rebalanceo, sujeto a restricciones de inversion larga y a una

restriccion de alineamiento direccional no negativo,
Ny
Yo, =1, @,>0V,  au >0 31)
i=1

Las dos primeras restricciones mantienen la cartera completamente invertida y exclu-
yen posiciones cortas. La tercera se aplica de manera homogénea a las tres reglas optimizadas
y, dado que U, estd en escala estandarizada transversal, exige que la cartera sobrepondere en
promedio los activos cuyo consenso se ubica al menos en el nivel medio de la seccion cruzada,
prohibiendo asignaciones cuyo alineamiento direccional agregado con el crowd sea negati-
vo. Esta condicidn es inactiva cuando el consenso presenta dispersion transversal con activos
por encima de la media, y solo se vuelve vinculante en regimenes de fuerte concentracion di-
reccional negativa, en los que la cartera converge a soluciones de esquina sobre los activos
relativamente menos desfavorables.

Sobre este marco se implementan tres reglas de asignacion. La primera es el portafolio

de minima varianza informacional, que minimiza la discrepancia informacional agregada,
n(})l’n (D;Zl‘(l)t, (32)
t

sujeto a las restricciones comunes, seleccionando la combinacién de activos con menor des-

acuerdo agregado entre las que satisfacen un alineamiento direccional al menos neutral. La
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segunda es el portafolio de maximo ratio de Sharpe informacional,

/
, (O)
Mmax My

Nt
@ \/ COI{ZICOI

que escoge la combinacién con mayor alineamiento direccional con el consenso por unidad

(33)

de discrepancia informacional. Como 1, estd en escala estandarizada, el numerador vive en el
mismo espacio que el denominador, lo que preserva la coherencia dimensional del cociente. La
tasa libre de riesgo no aparece en este numerador, pues restar una cantidad expresada en escala
de retorno a un vector expresado en escala estandarizada mezclaria unidades sin interpretacion
econdmica directa; dicha tasa se emplea, en cambio, en el ratio de Sharpe realizado utilizado
como métrica de desempefio fuera de muestra. La tercera regla es una version media—varianza

con aversion al riesgo explicita,
max oju, — A 00, A >0, (34)
(2

donde A regula el peso del componente de desacuerdo frente al direccional: valores mayores
inducen carteras mds concentradas en activos de bajo desacuerdo, y valores menores privilegian
el alineamiento con el consenso. La implementacion empirica utiliza A = 3, valor elegido para
equilibrar ambos componentes en el espacio comtn estandarizado.

En la implementacion numérica, los tres problemas se resuelven mediante el algoritmo
de programacion cuadratica secuencial sobre multiples puntos de partida aleatorios en el sim-
plex, conservando la solucidn factible con mejor valor objetivo. En el caso degenerado en que
ningun punto de partida converge a una solucién que satisfaga simultdneamente las restriccio-
nes de presupuesto, no negatividad y alineamiento direccional no negativo, la implementacién
retorna la asignacion equiponderada sobre los activos disponibles. Este mecanismo de respal-
do opera como solucién conservadora frente a regimenes en que el conjunto factible bajo la
restriccion w;u, > 0 colapsa numéricamente. En cada fecha de decision los pesos se determi-
nan utilizando solo informacién disponible en #; resuelto el problema, la cartera se implementa
desde la siguiente fecha observable y permanece constante hasta el rebalanceo correspondiente

al horizonte, de modo que la sefial de inversion antecede siempre a los retornos usados en la
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evaluacion. Las tres reglas son agnosticas respecto del origen de las sefales C;; y D;;: la di-
ferencia entre estrategias proviene exclusivamente de cémo se construyen estos insumos, y la

correspondencia precisa entre cada par de insumos y la estrategia que induce se detalla en la

SecciénB.111

3.10 Portafolios de referencia

Para evaluar el desempeio de las estrategias informacionales se consideran portafolios
de referencia que representan reglas ampliamente utilizadas en la seleccién de carteras. La
comparacion con ellos permite determinar si el contenido informacional del crowd y la capa
adaptativa generan valor econdmico adicional respecto de estrategias construidas con retornos
histéricos o de exposicion pasiva al mercado. Los benchmarks histéricos se estiman con una
memoria retrospectiva de la misma longitud que el horizonte de inversion evaluado: en cada
fecha de rebalanceo, el vector de retornos esperados historicos u,(r) y la matriz de covarianzas
Z,(r) se estiman con los ultimos & dias hébiles previos a la decision. Esta eleccion privilegia
el alineamiento entre el horizonte de prediccion y la ventana histérica del benchmark; si bien
puede introducir mayor error de estimacion en horizontes cortos, especialmente en la matriz
de covarianzas, mantiene una referencia estrictamente alineada con la escala temporal de cada
ejercicio.

El primer benchmark es el portafolio histérico de minima varianza, que minimiza w;Z,(r) ;

sujeto a las restricciones de presupuesto, no negatividad y retorno esperado histérico no nega-

tivo. El segundo es el portafolio historico de maximo ratio de Sharpe clésico,

7y, () _
max Uy Tfh
(r)

(0]
[ M

5 (35)
w;

donde, a diferencia del Sharpe informacional, los insumos estan en escala de retorno y la tasa
libre de riesgo ry 5, transformada al horizonte A, s ingresa en el numerador. Ambos benchmarks
optimizados emplean las mismas restricciones que los portafolios informacionales, excluyen-
do soluciones con retorno esperado historico agregado negativo, lo que permite una compa-

racion homogénea entre metodologias. El tercer benchmark es el portafolio de pesos iguales,
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o;; = 1/N;, que no requiere estimacién de pardmetros y constituye una referencia parsimonio-
sa y robusta frente al error de estimacién. Finalmente, se incorpora el indice S&P 500 como
benchmark de mercado, interpretado como una estrategia pasiva de inversiéon amplia en renta
variable estadounidense.

Todos los benchmarks se rebalancean en las mismas fechas que las estrategias infor-
macionales para el horizonte correspondiente, y sus insumos histdricos se recalculan en ca-
da rebalanceo con informacién disponible hasta la fecha de decision. Las métricas reportadas
corresponden a desempeiio bruto antes de costos explicitos de transaccidn, por lo que los re-
sultados deben interpretarse como comparaciones relativas entre reglas de asignacion bajo un
mismo conjunto de supuestos operacionales. En conjunto, estos benchmarks permiten evaluar
si el desempefio de las estrategias propuestas proviene efectivamente del contenido informa-
cional del crowd y de la adaptacion dindmica entre modelos, o si resultados similares podrian

alcanzarse mediante reglas histéricas estdndar o exposicion pasiva al mercado.

3.11 Portafolios evaluados

Las subsecciones anteriores definen por separado los problemas de optimizacion, los
benchmarks de referencia y las distintas formas de construir las sefiales de consenso y des-
acuerdo, tanto estaticas como adaptativas. Esta subseccion consolida esas definiciones e iden-
tifica los portafolios efectivamente evaluados en el estudio empirico. Cada portafolio informa-
cional se obtiene combinando un par especifico de senales (C;;,D;,) con una de las tres reglas
de optimizacion. La especificacion adaptativa principal se evalia bajo los tres objetivos, por
tratarse de la linea central del estudio, mientras que las variantes adaptativas de robustez y las
tres especificaciones estdticas se evalian exclusivamente bajo el objetivo de maximo Sharpe
informacional, que resume de manera mas directa la disyuntiva entre alineamiento direccional
con el consenso y discrepancia informacional agregada. Restringir las variantes secundarias a
un dnico objetivo responde a un criterio de parsimonia: permite aislar el efecto del cambio en
la regla de agregacion sobre una métrica comun, sin multiplicar el nimero de configuraciones
reportadas.

A estos portafolios informacionales se suman los benchmarks histéricos optimizados y
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los benchmarks no optimizados, conformando un total de doce estrategias. La Tabla[7] resume
el inventario completo, indicando para cada estrategia el origen de los insumos y la regla de
optimizacién aplicada.

Tabla 7: Inventario de las doce estrategias evaluadas.

Familia Ciy D;, Optimizacion
Benchmarks
S&P 500 — — Exposicion pasiva

Pesos iguales
Histdérico minima varianza
Histérico maximo Sharpe

Media histérica
Media histérica

Covarianza histérica
Covarianza historica

0, =1/N,
Minima varianza
Miximo Sharpe

Estaticos

Estdtica principal cren Di‘,d Maéximo Sharpe
Estética robusta Cg}ed Di-f}r Maéximo Sharpe
Estética conviccién crean Diyeon Maéximo Sharpe
Adaptativos

Adaptativa principal Cf}, fo, Maiximo Sharpe
Adaptativa principal ct e Minima varianza
Adaptativa principal ch it Media—varianza
Adaptativa robusta ClA t'med Df‘ tjqr Maximo Sharpe
Adaptativa conviccién Cft Df ;invconv Méximo Sharpe

En todos los ejercicios se mantienen constantes las restricciones de inversion, la fre-
cuencia de rebalanceo, los horizontes de mantencién y el protocolo fuera de muestra. Por lo
tanto, cualquier diferencia de desempefio entre las estrategias informacionales puede atribuirse
exclusivamente a la forma en que las predicciones del crowd se agregan en sefales utilizables
para la asignacion de activos, mientras que la comparacion frente a los benchmarks permite
evaluar si ese contenido informacional genera valor econdmico adicional respecto de reglas

histéricas estandar o de exposicién pasiva al mercado.

4 Resultados y discusion

4.1 Calidad predictiva del crowd

Antes de evaluar las carteras conviene caracterizar la materia prima del sistema: la ca-
lidad de los prondsticos individuales que conforman el crowd. La Tabla [§] reporta, para cada
uno de los nueve modelos, la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y la precision de signo
(ACC) definidas en la Seccién [3.5] promediadas sobre los diez periodos fuera de muestra y

desagregadas por horizonte y pipeline.
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Tabla 8: Calidad predictiva del crowd: raiz del error cuadratico medio (RMSE) y precision de
signo (ACC) por modelo, horizonte y pipeline.

h=20 h =60 h=120

Modelo RMSE ACC RMSE ACC RMSE ACC

Panel A — Pipeline RAW

MLP 0,0898 0,535 0,1419 0,565 0,1851 0,640
LSTM 0,0809 0,528 0,1361 0,580 0,1840 0,635
GARCH-LSTM 0,0878 0,513 0,1402 0,497 0,1969 0,508
EGARCH-LSTM  0,0954 0,515 0,1394 0,523 0,2035 0,526

RF 0,0797 0,551 0,1342 0,573 0,1879 0,645
XGBoost 0,0831 0,532 0,1350 0,591 0,1739 0,682
HGB 0,0814 0,559 0,1327 0,599 0,1742 0,667
MA 0,1092 0,509 0,1813 0,538 0,2469 0,552
EMA 0,1026 0,515 0,1791 0,526  0,2500 0,552

Panel B — Pipeline WW

MLP 0,0879 0,519 0,1527 0,550 0,2109 0,602
LSTM 0,0845 0,526 0,1461 0,577 02041 0,623
GARCH-LSTM 0,0815 0,528 0,1375 0,562 0,1933 0,591
EGARCH-LSTM  0,0791 0,513 0,1362 0,552 0,1886 0,588

RF 0,0852 0,534 0,1456 0,563  0,2039 0,604
XGBoost 0,0825 0,525 10,1433 0,553 0,2018 0,576
HGB 0,0808 0,544 0,1420 0,574 0,2005 0,598
MA 0,1063 0,509 0,1777 0,535 0,2427 0,552
EMA 0,1007 0,517 0,1763 0,526  0,2504 0,557

Nota: Cada valor es el promedio sobre los diez periodos de evaluacién fuera de muestra.

Tres regularidades emergen del panel correspondiente al pipeline RAW. En primer lu-
gar, la RMSE crece de forma monétona con el horizonte en todos los modelos, lo que es es-
perable porque el retorno acumulado a 120 dias posee una varianza mayor que el de 20 dias.
En segundo lugar, dentro de cada horizonte los modelos de arboles —RF, XGBoost y HGB—
y la LSTM exhiben los menores errores, mientras que las dos reglas de promedio mévil, MA
y EMA, registran sistematicamente los mayores, coherente con su cardcter de referencias par-
simoniosas. En tercer lugar, los hibridos de volatilidad GARCH-LSTM y EGARCH-LSTM
ocupan una posicion intermedia en magnitud de error.

El patrén de la precision de signo es mds informativo para los fines de este trabajo. En
términos generales, la mayoria de las combinaciones modelo—horizonte se ubica por encima
del umbral de azar de 0,5, y la capacidad direccional aumenta de manera marcada hacia el hori-
zonte de 120 dias. En este horizonte, los modelos de arboles alcanzan los valores mas altos, con
XGBoost en 0,682 y HGB en 0,667, seguidos por RF (0,645), el perceptron multicapa (MLP,
0,640) y la LSTM (0,635). Esta superioridad de los métodos no lineales en la anticipacion del

signo es consistente con la evidencia de que drboles y redes neuronales capturan en los retornos

50



interacciones que las especificaciones lineales no recogen (Gu et al., 2020). Los hibridos de vo-
latilidad y las reglas de promedio mévil, en cambio, se mantienen cerca del azar en direccion,
entre 0,51 y 0,55, lo que sugiere que su aporte al crowd es menos direccional y se vincula més
a la caracterizacion del régimen de riesgo. Esta heterogeneidad —modelos fuertes en direccion
junto a modelos débiles en direccidn pero utiles por otras razones— es precisamente la diver-
sidad que justifica combinar el conjunto en lugar de seleccionar un tnico ganador, en linea con
el argumento de diversificacion de la combinacién de prondsticos (Timmermann, [2006).

La comparacién entre pipelines en la Tabla [§ anticipa un resultado central de las sec-
ciones siguientes. El tratamiento WW —filtrado wavelet y winsorizacién del objetivo— no
mejora de manera uniforme la calidad predictiva, sino que produce un efecto heterogéneo se-
gtn la familia de modelos. Por un lado, deteriora la precision de signo de los modelos de
arboles y de las redes simples: la ACC de XGBoost a 120 dias cae de 0,682 en RAW a 0,576
en WW, y la de HGB de 0,667 a 0,598. Por otro lado, beneficia a los hibridos de volatilidad:
la RMSE del EGARCH-LSTM a 120 dias disminuye de 0,2035 a 0,1886 y su ACC sube de
0,526 a 0,588. Una interpretacion plausible es que el suavizado del objetivo reduce componen-
tes de la serie que los modelos de drboles utilizaban para ordenar direccionalmente los activos,
mientras que puede favorecer a modelos disefiados para capturar dindmicas mas persistentes
de varianza. Dado que la capacidad direccional del crowd se concentra especialmente en los
modelos de drboles, este deterioro selectivo anticipa una posible explicacion del menor desem-
peio econémico observado posteriormente en el pipeline WW. En este sentido, los resultados
son consistentes con la evidencia de que el preprocesamiento y la reduccién de ruido pueden
alterar de forma material —y no siempre favorable— el desempeio de los sistemas predictivos

en finanzas (Chan Phooi M’ng & Mehralizadeh, 2016 Nobre & Neves, [2019).

4.2 Convergencia y diagnédsticos del meta-agente

La capa adaptativa del marco consta de doce meta-agentes Double DQN, uno por cada
combinacion de los seis afios de evaluacion y los dos pipelines, entrenados bajo el procedi-
miento de tres fases de la Seccién[3.8.6] Antes de analizar las carteras que inducen, es necesario

verificar que el aprendizaje fue numéricamente sano, esto es, que la pérdida se redujo de forma
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estable y que la politica explor6 el vocabulario de acciones sin colapsar prematuramente. La

Tabla 9 resume los diagndsticos de entrenamiento de los doce agentes.

Tabla 9: Diagnésticos de entrenamiento de los doce meta-agentes Double DQN.

Afio Pipeline  Pérdida inicial ~ Pérdida final ~ Pérdida minima  Acciones distintas ~ Conc. top-10 (%)

2020 RAW 1,360 0,599 0,160 49/50 58,3
wWw 1,320 0,533 0,133 49/50 56,6

2021 RAW 1,960 0,876 0,253 49/50 60,4
wWwW 1,931 0,741 0,143 49/50 559

2022 RAW 1,326 0,636 0,257 49/50 59,0
ww 1,209 0,494 0,197 49/50 57,6

2023 RAW 1,556 0,677 0,201 49/50 58,3
TWW 1,280 0,554 0,186 49/50 58,0
2004 RAW 1,465 0,620 0,188 49/50 60,1
wWw 1,160 0,495 0,221 49/50 58,7

2005 RAW 1,419 0,833 0,156 49/50 59,4
wWwW 1,247 0,464 0,162 49/50 58,7

Nota: La pérdida inicial y final corresponden a la funcién de pérdida en la primera y la dltima ronda de
refinamiento, y la pérdida minima al menor valor alcanzado durante esa fase; las acciones distintas y la
concentracion de las diez acciones mds frecuentes se calculan sobre la memoria de repeticion final.

La trayectoria de la pérdida es consistente con un entrenamiento numéricamente estable
en todos los casos. La pérdida media inicial, calculada sobre las primeras rondas de refinamien-
to, se sitda entre 1,16 y 1,96 segtn el combo, y desciende de forma consistente hasta valores
finales de entre 0,46 y 0,88, con minimos a lo largo del entrenamiento de entre 0,13 y 0,26. Esta
reduccidn sostenida y su posterior estabilizacion son la firma esperada de un entrenamiento es-
table, atribuible a los mecanismos que el Deep Q-Network introduce con ese fin —la memoria
de repeticion y la red objetivo separada (Mnih et al., 2015)— complementados por el desaco-
ple entre seleccion y evaluacion de la accién propio de la variante Double DQN, que evita la
sobreestimacion sistematica de los valores (van Hasselt et al., 2016). En todos los combos la
memoria de repeticion alcanzé las 288 transiciones previstas tras las tres re-colecciones, y las
recompensas finales resultaron finitas y sin valores degenerados.

Los diagnodsticos de cobertura del espacio de acciones descartan un colapso prematu-
ro de la politica. En los doce agentes el buffer terminé conteniendo 49 de las 50 acciones del
vocabulario, lo que indica que la exploracion recorrié casi por completo el repertorio de com-
binaciones de modelos. Al mismo tiempo, la concentracion de las diez acciones mds frecuentes
se mantuvo en un rango acotado de entre 55,9 % y 60,4 %, un nivel que refleja una politica

selectiva —que efectivamente prefiere ciertas combinaciones— pero no degenerada hacia un

52



unico patrén. De hecho, en once de los doce combos la accién mds visitada fue la misma, lo que
sugiere que la politica aprende a concentrarse en una region recurrente del espacio de ponde-
raciones, con independencia del régimen y del pipeline, en lugar de saltar errdticamente entre
configuraciones. Esta estabilidad es deseable, pues indica que el agente identifica un nucleo
consistente de modelos informativos y reasigna su atencioén de forma controlada alrededor de

z

él.

4.3 Desempeiio econémico por pipeline y horizonte

Verificada la convergencia, se evalia el desempeio econdmico de las doce estrategias
definidas en la Seccion [3.T1] Las Tablas [I0]y [LT] reportan, para los pipelines RAW y WW res-
pectivamente, la equivalencia geométrica y los promedios de volatilidad, ratio de Sharpe, ratio
de Sortino y ratio de Calmar, organizados en cuatro bloques: un bloque agregado y los tres
horizontes de mantencién. Conviene precisar la diferencia entre las dos formas de resumir el
retorno: mientras los ratios se promedian sobre los seis periodos a partir de retornos logaritmi-
cos, la equivalencia geométrica resume la secuencia de retornos por periodo en una tasa media
compuesta. Para ello, el retorno logaritmico de cada periodo se traduce a su retorno aritmético
equivalente y luego se calcula el promedio geométrico, evitando que afios extremos dominen
la interpretacién como ocurriria con un promedio aritmético simple.

En el pipeline RAW (Tabla [T0) las estrategias informacionales —tanto estdticas como
adaptativas— superan a los benchmarks clasicos. En términos agregados, el ratio de Sharpe del
indice S&P 500 es 0,791 y el de la cartera equiponderada 0,531, mientras que los benchmarks
histéricos optimizados quedan claramente por detrds, con 0,431 la minima varianza y 0,439 el
maximo Sharpe histdrico, un reflejo de la conocida fragilidad de los insumos de media—varianza
estimados sobre ventanas cortas. Frente a ellos, las tres estrategias estaticas alcanzan ratios de
Sharpe agregados de entre 0,951 y 0,983, y entre las adaptativas la principal de mdximo Sharpe
obtiene 0,891, la de conviccién 0,862 y la de media—varianza 0,796. Con ello, las tres estaticas
y las adaptativas de maximo Sharpe (0,891) y de conviccién (0,862) superan con claridad a la
exposicidn pasiva al mercado (0,791); la adaptativa de media—varianza (0,796) la iguala en la

practica, mientras que la adaptativa robusta (0,785) y, sobre todo, la de minima varianza (0,608)
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Tabla 10: Desempeiio de las doce estrategias en el pipeline RAW.

Horizonte  Estrategia Equiv. geom. Vol. Sharpe  Sortino  Calmar
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,097 0,155 0,431 0,590 1,070
Hist. maximo Sharpe 0,104 0,212 0,439 0,669 1,274
Estatica principal 0,223 0,211 0,951 1,484 2,017
Agregado  Estitica robusta 0,227 0,216 0,983 1,540 2,100
Estética conviccion 0,264 0,240 0,957 1,472 2,117
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,220 0,223 0,891 1,382 1,863
Adaptativa principal (min. var.) 0,109 0,172 0,608 0,864 1,451
Adaptativa principal (media—var.) 0,256 0,277 0,796 1,195 1,699
Adaptativa robusta 0,213 0,237 0,785 1,183 1,756
Adaptativa conviccién 0,252 0,254 0,862 1,313 1,853
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,112 0,152 0,445 0,630 1,062
Hist. maximo Sharpe 0,087 0,211 0,273 0,374 0,714
Estatica principal 0,189 0,211 0,836 1,337 1,980
h=20 Estdtica robusta 0,198 0,217 0,900 1,440 2,107
Estdtica conviccién 0,201 0,244 0,749 1,146 1,957
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,196 0,215 0,854 1,314 1,859
Adaptativa principal (min. var.) 0,115 0,173 0,655 0,925 1,610
Adaptativa principal (media—var.) 0,187 0,265 0,647 0,968 1,414
Adaptativa robusta 0,203 0,233 0,808 1,272 2,243
Adaptativa conviccién 0,185 0,244 0,693 1,044 1,546
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,106 0,153 0,425 0,549 1,047
Hist. mdximo Sharpe 0,100 0,201 0,535 0,894 2,081
Estatica principal 0,239 0,221 1,015 1,549 1,970
h =60 Estdtica robusta 0,216 0,234 0,900 1,348 1,706
Estdtica conviccion 0,265 0,252 1,012 1,588 2,089
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,210 0,243 0,782 1,183 1,536
Adaptativa principal (min. var.) 0,105 0,173 0,560 0,800 1,240
Adaptativa principal (media—var.) 0,223 0,316 0,610 0,865 1,288
Adaptativa robusta 0,198 0,258 0,670 0,938 1,341
Adaptativa conviccién 0,235 0,279 0,736 1,079 1,486
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,065 0,159 0,421 0,592 1,102
Hist. méximo Sharpe 0,116 0,223 0,509 0,739 1,028
Estética principal 0,233 0,202 1,002 1,565 2,102
h=120 Estdtica robusta 0,258 0,196 1,149 1,833 2,486
Estdtica conviccion 0,303 0,224 1,109 1,683 2,306
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,248 0,210 1,038 1,647 2,193
Adaptativa principal (min. var.) 0,107 0,170 0,609 0,867 1,503
Adaptativa principal (media—var.) 0,339 0,252 1,129 1,752 2,396
Adaptativa robusta 0,225 0,221 0,876 1,339 1,684
Adaptativa conviccién 0,324 0,237 1,157 1,816 2,525
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Tabla 11: Desempeiio de las doce estrategias en el pipeline WW.

Horizonte  Estrategia Equiv. geom. Vol. Sharpe  Sortino  Calmar
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,097 0,155 0,431 0,590 1,070
Hist. maximo Sharpe 0,104 0,212 0,439 0,669 1,274
Estatica principal 0,111 0,210 0,517 0,730 1,297
Agregado  Estitica robusta 0,111 0,218 0,499 0,675 1,268
Estética conviccion 0,133 0,236 0,500 0,727 1,270
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,077 0,219 0,318 0,421 0,880
Adaptativa principal (min. var.) 0,088 0,175 0,508 0,716 1,265
Adaptativa principal (media—var.) 0,096 0,263 0,257 0,352 0,754
Adaptativa robusta 0,114 0,253 0,314 0,425 0,754
Adaptativa conviccién 0,082 0,244 0,255 0,335 0,777
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,112 0,152 0,445 0,630 1,062
Hist. maximo Sharpe 0,087 0,211 0,273 0,374 0,714
Estatica principal 0,116 0,215 0,558 0,813 1,365
h=20 Estdtica robusta 0,124 0,220 0,563 0,795 1,418
Estética conviccion 0,151 0,243 0,591 0,868 1,219
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,095 0,223 0,403 0,546 0,975
Adaptativa principal (min. var.) 0,106 0,176 0,597 0,840 1,356
Adaptativa principal (media—var.) 0,144 0,265 0,430 0,600 0,942
Adaptativa robusta 0,102 0,236 0,334 0,424 0,744
Adaptativa conviccién 0,112 0,251 0,372 0,503 0,959
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,106 0,153 0,425 0,549 1,047
Hist. mdximo Sharpe 0,100 0,201 0,535 0,894 2,081
Estatica principal 0,110 0,214 0,480 0,669 1,270
h =60 Estdtica robusta 0,099 0,221 0,415 0,553 1,118
Estética conviccion 0,135 0,239 0,487 0,730 1,478
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,049 0,217 0,202 0,267 0,816
Adaptativa principal (min. var.) 0,073 0,176 0,422 0,600 1,095
Adaptativa principal (media—var.) 0,063 0,247 0,160 0,229 0,741
Adaptativa robusta 0,135 0,237 0,447 0,620 0,987
Adaptativa conviccién 0,038 0,240 0,096 0,128 0,697
S&P 500 0,135 0,191 0,791 1,083 1,820
Pesos iguales 0,098 0,179 0,531 0,757 1,234
Hist. minima varianza 0,065 0,159 0,421 0,592 1,102
Hist. méximo Sharpe 0,116 0,223 0,509 0,739 1,028
Estética principal 0,105 0,201 0,513 0,708 1,257
h=120 Estdtica robusta 0,110 0,212 0,518 0,679 1,268
Estdtica conviccion 0,108 0,225 0,422 0,582 1,113
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,083 0,216 0,350 0,451 0,849
Adaptativa principal (min. var.) 0,086 0,174 0,505 0,708 1,343
Adaptativa principal (media—var.) 0,074 0,277 0,180 0,227 0,580
Adaptativa robusta 0,094 0,286 0,161 0,231 0,532
Adaptativa conviccién 0,089 0,242 0,299 0,373 0,675
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quedan por debajo.

Un rasgo que merece subrayarse es que, en el agregado, las estrategias estaticas no solo
son competitivas sino que exhiben los ratios de Sharpe mads altos, por encima de la adaptativa
principal. Lejos de constituir un resultado adverso, esto es consistente con la robustez empirica
que la literatura de combinacion de prondsticos atribuye a las reglas de agregacion simples, no-
toriamente dificiles de superar mediante esquemas que estiman ponderaciones (Timmermann,
2006)). La agregacion estdtica opera, por tanto, como un rival exigente y no como un punto de
comparacion débil, lo que vuelve mds significativo el hecho de que la capa adaptativa lo iguale
o supere en horizontes y regimenes especificos, como se documenta a continuacion.

La descomposicion por horizonte revela que el valor de la agregacion adaptativa depen-
de del horizonte de inversion. En el horizonte de 20 dias la estrategia estatica en su version
robusta lidera con un ratio de Sharpe de 0,900, estando en segundo lugar la adaptativa princi-
pal de maximo Sharpe (0,854). En el horizonte de 60 dias el liderazgo sigue en las estaticas,
con la estatica principal y la de conviccion en torno a 1,01. En el horizonte de 120 dias, en
cambio, la capa adaptativa alcanza su mejor desempefio relativo: la adaptativa de conviccidén
registra el ratio de Sharpe promedio mds alto del estudio (1,157), seguida por la adaptativa de
media—varianza (1,129) y la adaptativa principal de maximo Sharpe (1,038), todas por encima
del mercado (0,791) y a la altura de las mejores estéticas. La equivalencia geométrica a 120
dias confirma el patrén: la adaptativa de media—varianza (0,339) y la de conviccion (0,324)
exhiben la mayor tasa de crecimiento compuesto del capital. Que la ventaja de la adaptacion se
concentre en el horizonte largo es coherente con la evidencia de que el efecto del desacuerdo
sobre los retornos es mds marcado en horizontes de uno a tres afios (Yu, 2011), lo que refuerza
la pertinencia econdmica del mecanismo en esa escala temporal.

El pipeline WW (Tabla[T)) ofrece un contraste nitido: el tratamiento del objetivo dete-
riora el desempefio de forma generalizada y golpea con especial dureza a las estrategias adap-
tativas. En el agregado, la adaptativa principal de maximo Sharpe cae a un ratio de Sharpe de
0,318 y la de conviccién a 0,255, ambas por debajo no solo del mercado sino incluso de la
cartera equiponderada (0,531); las estdticas también retroceden, a un rango de entre 0,499 y

0,517. El deterioro es mas severo en el horizonte largo: a 120 dias la adaptativa de conviccidn,
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que en RAW lideraba con 1,157, desciende a 0,299. La estrategia informacional que menos se
deteriora bajo WW es la adaptativa de minima varianza, cuyo ratio de Sharpe agregado des-
ciende de 0,608 a 0,508, frente a la caida de 0,951 a 0,517 de la estatica principal, lo que es
esperable porque su objetivo descansa en el nivel de desacuerdo y no en la sefial direccional
que el suavizado degrada. Este resultado conecta directamente con la calidad predictiva docu-
mentada en la Seccion .1} al erosionar la precision de signo de los modelos de drboles —el
motor direccional del crowd—, el filtrado del objetivo priva a las estrategias de maximo Sharpe
y de conviccidn de su insumo mds valioso. La evidencia es asi coherente con la idea de que la
reduccion de ruido en finanzas puede resultar contraproducente cuando elimina sefial genuina
junto con el ruido (Chan Phooi M’ng & Mehralizadeh, [2016; Nobre & Neves, 2019).

En conjunto, la comparacion entre pipelines es inequivoca: entre las estrategias infor-
macionales, el pipeline RAW domina al WW de manera uniforme a lo largo de horizontes y
especificaciones. Por esta razon, el andlisis detallado de la subseccion siguiente se concentra
en el pipeline RAW. Dentro de €l, se adopta el horizonte de 120 dias como caso focal por una
doble justificacién. Primero, es el horizonte en que la capa adaptativa alcanza su mayor aporte
econdémico dentro del disefio empirico. Segundo, aunque este horizonte es mas corto que los
tramos anuales usuales en parte de la literatura sobre desacuerdo, corresponde a la escala més
larga considerada en este estudio y es precisamente donde la sefial informacional alcanza ma-
yor contenido econémico (Yu,[2011)). Como las Tablas[I0]y[IT|reportan ya todos los horizontes,
esta eleccidon no oculta informacidn, sino que permite profundizar en la configuracién donde
el aporte econdmico de las estrategias informacionales es mds visible. La descomposicién por
régimen que sigue debe interpretarse, por tanto, como un andlisis focal de la configuraciéon mas

informativa y no como una seleccion aislada de resultados.

4.4 Profundizacion en la configuracion de mejor comportamiento: pipeline RAW,

horizonte de 120 dias

Esta subseccion examina con mayor detalle el comportamiento de las estrategias en la
configuraciéon de mejor desempeiio —pipeline RAW y horizonte de 120 dias—, descompo-

niendo los resultados por afio de evaluacion para distinguir el aporte de cada estrategia segin
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el régimen de mercado. La Tabla[I2]reporta el ratio de Sharpe por afio y la Tabla[I3]el retorno
aritmético correspondiente. La tabla de ratios cierra con el promedio sobre los seis afios; la de
retornos, con la equivalencia geométrica, que resume la serie de forma mas informativa que un
promedio aritmético al incorporar el efecto de la capitalizacion. Estos afios cubren regimenes
contrastantes: el shock de la pandemia en 2020, la recuperacion de 2021, el mercado bajista e

inflacionario de 2022 y la fase de normalizacion de 2023 a 2025.

Tabla 12: Ratio de Sharpe por afio en la configuracién ganadora.

Estrategia 2020 2021 2022 2023 2024 2025  Promedio
S&P 500 0,314 1,685 —0,884 1,348 1,702 0,582 0,791
Pesos iguales 0,217 1,560 —0,465 0,556 0,763 0,552 0,531
Hist. minima varianza —-0,089 1,287 -0419 —-0,581 1,623 0,708 0,421
Hist. mdximo Sharpe 0,187 1,430 —0,278 0,187 1,311 0,219 0,509
Estitica principal 0,472 1,642 0,600 1,260 1,347 0,689 1,002
Estdtica robusta 0,487 1,924 0,628 1,507 1,648 0,699 1,149
Estdtica conviccion 0,595 1,824 1,046 1,403 0,867 0,920 1,109
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,603 1,867 0,118 1,628 1,345 0,665 1,038
Adaptativa principal (min. var.) 0,264 1,655 —0,429 0,657 0,986 0,524 0,609
Adaptativa principal (media—var.) 0,867 2,248 0,208 1,843 0,968 0,642 1,129
Adaptativa robusta 0,318 1,651  —0,097 1,501 1,161 0,723 0,876
Adaptativa conviccion 0,836 2,159 0,208 1,807 1,208 0,725 1,157

Tabla 13: Retorno aritmético por afio en la configuracién ganadora.

Estrategia 2020 2021 2022 2023 2024 2025  Equiv. geom.
S&P 500 0,125 0,252  —0,167 0,234 0,276 0,159 0,135
Pesos iguales 0,090 0,213  —0,070 0,112 0,127 0,135 0,098
Hist. minima varianza —0,023 0,166 —0,043 -0,025 0,212 0,135 0,065
Hist. maximo Sharpe 0,083 0,280  —0,045 0,082 0,252 0,079 0,116
Estatica principal 0,183 0,372 0,178 0,260 0,245 0,172 0,233
Estdtica robusta 0,179 0,410 0,187 0,344 0,295 0,156 0,258
Estatica conviccion 0,232 0,497 0,339 0,310 0,208 0,255 0,303
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,234 0,383 0,059 0,427 0,260 0,161 0,248
Adaptativa principal (min. var.) 0,103 0,226  —0,057 0,123 0,148 0,121 0,107
Adaptativa principal (media—var.) 0,406 0,542 0,097 0,663 0,244 0,174 0,339
Adaptativa robusta 0,115 0,409 0,002 0,443 0,277 0,164 0,225
Adaptativa conviccién 0,367 0,482 0,091 0,613 0,262 0,196 0,324

La descomposicion por régimen revela diferencias entre las estrategias que el agregado
tiende a enmascarar. En el afio del shock pandémico (2020), las estrategias adaptativas ofrecen
la mejor combinacién de proteccion y retorno: la adaptativa de media—varianza alcanza un ratio
de Sharpe de 0,867 y la de conviccién de 0,836, frente a 0,314 del mercado y 0,217 de la carte-
ra equiponderada; en términos de retorno, la adaptativa de media—varianza rinde 0,406 contra
0,125 del mercado. En el afio bajista de 2022 —el mas exigente de la muestra— el comporta-

miento es revelador: mientras el mercado pierde de forma pronunciada, con un ratio de Sharpe
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de —0,884 y un retorno de —0,167, y los benchmarks histéricos también incurren en pérdidas,
las estrategias informacionales resisten mucho mejor. Aqui destaca la estdtica de conviccion,
que registra el mayor ratio de Sharpe del afio (1,046) y el mayor retorno (0,339); las otras dos
estdticas también resisten en terreno claramente positivo —0,600 y 0,628 en ratio de Sharpe—,
mientras que entre las adaptativas solo tres se mantienen en terreno positivo —las de convic-
cién y de media—varianza, ambas con 0,208, y la principal de maximo Sharpe, con 0,118—,
en tanto la robusta (—0,097) y la de minima varianza (—0,429) terminan en terreno negativo,
aunque muy por encima del mercado en ambos casos. Estos resultados son consistentes con la
interpretacion del desacuerdo como una penalizacion informacional que reduce la exposicion a
activos con sefiales més fragiles durante regimenes de estrés (Carlin et al., 2014} Diether et al.,
2002).

En los regimenes alcistas el panorama se invierte parcialmente. En 2021 y 2023 las es-
trategias adaptativas vuelven a liderar —las de media—varianza y de conviccidn alcanzan ratios
de Sharpe superiores a 2,1 en 2021 y a 1,8 en 2023— y en 2025 casi todas las informacionales
vuelven a superar al mercado, encabezadas por la estética de conviccion (0,920) y la adaptati-
va de conviccion (0,725). En cambio, en el afio de mayor euforia bursétil (2024) el indice de
mercado sube de forma tan generalizada que resulta dificil de batir, con un ratio de Sharpe de
1,702, y las estrategias informacionales, aunque competitivas, quedan algo por detras. El cua-
dro de conjunto es, por tanto, que el aporte de estas estrategias no es uniforme entre regimenes,
sino que se concentra en los afos dificiles —el shock pandémico de 2020 y el mercado bajista
de 2022— vy en las fases de recuperacion, donde ponderar los activos segiin su consenso y su
desacuerdo les permite superar tanto al mercado como a los benchmarks histdricos. Entre ellas,
las variantes de conviccién y de media—varianza son las mds consistentes a lo largo de los seis
afios, mientras que la estdtica de conviccidn es la que mejor protege en el peor afio, 2022.

Por dltimo, la Tabla@caracteriza la rotacién y la concentracion de las carteras, dimen-
siones relevantes para juzgar la viabilidad de cada estrategia mds alla del desempeio bruto. Las
estrategias difieren de forma sustantiva en su comportamiento operativo. Sin contar la cartera
equiponderada, la adaptativa de minima varianza es la més diversificada y de menor rotacion,

con una rotacién de 0,242, un nimero efectivo de 34,3 activos y un peso méaximo de 0,066,
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Tabla 14: Rotacién y concentracion de las carteras en la configuracién ganadora.

Estrategia Rotacion ~ HHI ~ N efectivo Pesomadx. N activos
S&P 500 — — — — —
Pesos iguales 0,000 0,022 46,0 0,022 46,0
Hist. minima varianza 0,658 0,126 9,2 0,205 14,7
Hist. méximo Sharpe 0,949 0,289 4,3 0,389 6,8
Estatica principal 0,490 0,072 14,5 0,132 22,4
Estética robusta 0,556 0,081 13,1 0,169 23,2
Estdtica conviccién 0,594 0,134 7,9 0,250 22,4
Adaptativa principal (max. Sharpe) 0,668 0,078 13,3 0,146 22,5
Adaptativa principal (min. var.) 0,242 0,029 34,3 0,066 46,0
Adaptativa principal (media—var.) 0,780 0,161 6,9 0,248 11,0
Adaptativa robusta 0,818 0,164 7,6 0,303 20,7
Adaptativa conviccion 0,756 0,132 8,0 0,236 22,5

Nota: la rotacién es la fraccion media de la cartera recompuesta en cada rebalanceo; el indice de
Herfindahl-Hirschman (HHI) y el nimero efectivo de activos (N efectivo = 1 /HHI) miden la concentracién; N
activos es el nimero medio de posiciones con peso no nulo. El indice S&P 500 es una estrategia pasiva y no
admite estas medidas.

pues reparte el capital entre los activos de menor desacuerdo. En el extremo opuesto, el maxi-
mo Sharpe histérico es la mds concentrada, con un numero efectivo de 4,3 activos y un peso
méximo de 0,389, y la de mayor rotacion (0,949), lo que ilustra la inestabilidad de las solu-
ciones de media—varianza clésicas. Las estrategias informacionales de maximo Sharpe y de
conviccion ocupan posiciones intermedias, con nimeros efectivos de entre 7 y 14 activos y
rotaciones de entre 0,49 y 0,82, y las adaptativas tienden a rotar algo mds que sus contrapartes
estdticas. Esta diferencia de rotacion es pertinente porque el valor econémico bruto del consen-
so debe ponderarse frente a los costos de transaccion que su implementacion conlleva (Barber
etal.,2001): una rotacién més alta erosiona el desempefio neto, de modo que la menor rotacién
de las estrategias estdticas y, sobre todo, de la adaptativa de minima varianza constituye una
ventaja que el desempefio bruto no refleja directamente. La cuantificacién del impacto de los
costos de transaccion queda fuera del alcance de este trabajo, en el que las métricas se reportan
brutas, y se sefiala como una extension natural.

En sintesis, la evidencia respalda dos conclusiones centrales. Primero, separar el con-
senso del desacuerdo y tratar este iltimo como riesgo informacional permite construir carteras
que superan a los benchmarks cldsicos en el pipeline que preserva la sefal predictiva; esta ven-
taja frente a la referencia pasiva se sostiene incluso en 2022, el aio mds adverso de la muestra,
en el que todas las estrategias informacionales resisten mejor que el indice. Segundo, la agrega-

cion adaptativa mediante aprendizaje secuencial no domina de forma uniforme a la agregacién
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estética, pero si la iguala o supera en el horizonte de 120 dias, donde alcanza su mejor desem-
peio relativo; esa ventaja se acumula a lo largo del ciclo, apoyada en los afios de recuperacion
y de mercado alcista, y no en el episodio de estrés agudo de 2022, en el que la regla fija resiste
mejor. Este resultado es importante porque la agregacion estdtica constituye un rival exigente
y no una referencia débil. El andlisis de sensibilidad de la seccién siguiente examina en qué
medida estas conclusiones son robustas a la eleccién de hiperpardmetros del meta-agente, al

esquema de entrenamiento y a las restantes configuraciones experimentales.

5 Analisis de sensibilidad

La Secciénfcaracteriz el desempefio del sistema bajo su configuracién principal. Esta
seccion examina hasta qué punto esas conclusiones dependen de decisiones de disefio, a tra-
vés de tres ejercicios de sensibilidad ordenados desde lo mds interno del meta-agente hacia lo
mas préximo a la construccion de las sefiales: la eleccién de hiperpardmetros del meta-agente,
el esquema temporal con que se entrena la politica y la escala en que se expresa el consenso
del crowd al construir los portafolios. Conviene precisar de antemano qué componentes afecta
cada decision. Los benchmarks de mercado, equiponderado e histdricos no utilizan las sefiales
del crowd y, por lo tanto, permanecen idénticos en todos los ejercicios; las estrategias estati-
cas tampoco dependen del meta-agente, de modo que son invariantes frente a la eleccién de
hiperpardmetros y al esquema de entrenamiento, aunque si responden a la escala con que se
construye el consenso. Por esta razon, las tablas de cada ejercicio reportan tinicamente las filas
que efectivamente varian e indican en sus notas los valores de las estrategias que permane-
cen como referencia. El andlisis se concentra en el pipeline de retornos crudos, que domina
de manera uniforme al de retornos tratados, y reporta en todos los casos tanto el agregado so-
bre los tres horizontes como el horizonte focal de 120 dias, mediante el ratio de Sharpe y su

equivalencia geométrica fuera de muestra.

5.1 Sensibilidad a los hiperparametros del meta-agente

La politica del meta-agente depende de un conjunto de hiperparametros que gobiernan

el presupuesto de entrenamiento, la frecuencia y la intensidad de la recoleccion de experien-
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cia, el factor de descuento, la exploracién durante la recoleccién y el modo de normalizacién
de la recompensa. Para evaluar la estabilidad de las conclusiones frente a estas elecciones se
consideran doce configuraciones, organizadas en cinco familias. La familia A varia el nimero
de pases por evento de recoleccion manteniendo el resto de los valores del caso base; la familia
B reduce el intervalo entre eventos de recoleccion; la familia C amplia el nimero de rondas de
refinamiento; y las familias D y E combinan un factor de descuento menor con una exploracién
mas intensa durante la recoleccion, contrastando ademas los dos modos de normalizacion de
la recompensa: la reescalada min—max por horizonte, que mapea la recompensa al intervalo
[0, 1] a partir de los valores minimo y maximo observados en el buffer al término de la fase de
exploracién, y un esquema de recorte y escala que opera con parametros fijados de antemano.
Este tltimo primero recorta la recompensa cruda a un intervalo simétrico —entre —3y 3 en la
implementacion—, con lo que acota la influencia de los valores atipicos, y a continuacién la
divide por una constante que crece con el horizonte —1,0 para 20 dias, 1,5 para 60 y 2,0 para
120—, de manera que los tres horizontes queden en una escala comparable; a diferencia de la
reescalada min—max, conserva el signo y el cero de la recompensa en lugar de comprimirla al
intervalo [0, 1]. La Tabla[15|detalla las doce configuraciones.

Tabla 15: Configuraciones de hiperparametros del meta-agente evaluadas en el andlisis de
sensibilidad.

Caso Rondas Recoleccion  Pases  Normalizacion b4 Erec
Aq 400 100 1 min—max 098 0,30
Ay 400 100 2 min—-max 0,98 0,30
Az 400 100 3 min—max 098 0,30
B, 400 50 1 min-max 0,98 0,30
B; 400 50 2 min—max 0,98 0,30
B; 400 50 3 min—-max 0,98 0,30
C 800 100 1 min—-max 0,98 0,30
G 800 100 2 min—max 0,98 0,30
D, 600 100 2 min-max 0,95 0,40
Dy 600 100 2 recorte-escala 0,95 0,40
E; 800 100 2 min—max 0,95 0,40
E 800 100 2 recorte-escala 095 040

Nota: El caso A; corresponde a la configuracién principal empleada en la Seccién ]

Las Tablas[16]y [[7|reportan el desempefio de las cinco estrategias adaptativas bajo cada
configuracion, en el agregado sobre horizontes y en el horizonte de 120 dias respectivamente.
La lectura conjunta de las Tablas [I6]y[T7]arroja un patrén nitido de robustez. A lo largo

de las doce configuraciones, el ratio de Sharpe agregado de cada estrategia adaptativa se man-
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Tabla 16: Sensibilidad a los hiperparametros del meta-agente: ratio de Sharpe agregado sobre
horizontes en el pipeline RAW, con la equivalencia geométrica del retorno entre paréntesis.

Caso  P/méx. Sharpe P/min. var. P/media—var. Robusta Conviccién

Ay 0,891 (0,220) 0,608 (0,109) 0,796 (0,256) 0,785 (0,213) 0,862 (0,252)
A 0,829 (0,205) 0,621 (0,111) 0,705 (0,233) 0,749 (0,197) 0,777 (0,229)
Az 0,898 (0,221) 0,642 (0,115) 0,762 (0,255) 0,797 (0,208) 0,862 (0,253)

B 0,779 (0,189) 0,590 (0,106) 0,654 (0,206) 0,713 (0,176) 0,720 (0,206)
B, 0,793 (0,190) 0,589 (0,105) 0,675 (0,210) 0,711 (0,175) 0,707 (0,205)
B3 0,791 (0,192) 0,589 (0,105) 0,662 (0,208) 0,751 (0,187) 0,733 (0,209)
C 0,889 (0,220) 0,586 (0,107) 0,806 (0,264) 0,736 (0,202) 0,866 (0,259)

C 0,852 (0,209) 0,594 (0,107) 0,702 (0,236) 0,736 (0,191) 0,814 (0,236)

D 0,800 (0,195) 0,601 (0,107) 0,793 (0,254) 0,719 (0,186) 0,761 (0,218)
D, 0,866 (0,216) 0,593 (0,108) 0,826 (0,257) 0,709 (0,219) 0,846 (0,254)

E; 0,835 (0,206) 0,597 (0,107) 0,793 (0,264) 0,682 (0,185) 0,801 (0,234)
E, 0,844 (0,202) 0,539 (0,100) 0,788 (0,228) 0,736 (0,215) 0,851 (0,242)

Nota: P/méx. Sharpe, P/min. var. y P/media—var. denotan la estrategia adaptativa principal optimizada por
maximo Sharpe, minima varianza y media—varianza, respectivamente; Robusta y Conviccién son las variantes
adaptativas correspondientes. Cada celda reporta el ratio de Sharpe y, entre paréntesis, la equivalencia
geométrica. Como referencia invariante, en agregado el S&P 500 alcanza un Sharpe de 0,791 (0,135) y las
estrategias estdticas principal, robusta y de conviccién tienen un valor de 0,951 (0,223), 0,983 (0,227) y 0,957
(0,264), respectivamente.

tiene dentro de bandas estrechas: la principal de mdximo Sharpe oscila entre 0,779 y 0,898, la
de conviccion entre 0,707 y 0,866, la de media—varianza entre 0,654 y 0,826, la robusta entre
0,682 y 0,797 y la de minima varianza entre 0,539 y 0,642. Las conclusiones cualitativas cen-
trales de la Secci6n ] se mantienen al cambiar de configuracion: las variantes de conviccién
y de media—varianza continian concentrando el mejor desempefio en retorno, la estrategia de
minima varianza permanece como la alternativa més conservadora, y el horizonte de 120 dias
sigue siendo el tramo donde la capa adaptativa muestra su mayor aporte relativo. La robustez
no implica que todas las configuraciones superen siempre a la exposicion pasiva al mercado
en el agregado, sino que el patrén principal de desempeiio se conserva especialmente en las
estrategias economicamente mds relevantes. El caso principal A resulta representativo y no
un 6ptimo seleccionado a conveniencia: en agregado encabeza la estrategia de maximo Sharpe
(0,891), solo superada por A3 (0,898), y comparte con A3 el primer lugar en la de conviccion
(0,862); en el horizonte de 120 dias lidera tanto la variante de conviccion (1,157) como la de
media—varianza (1,129), las dos que sostienen el andlisis econémico de la Seccion f.4] La fa-
milia B, que reduce a la mitad el intervalo entre eventos de recoleccidn, es la que mds se rezaga
en las estrategias de maximo Sharpe y de conviccidn, lo que sugiere que re-colectar experien-
cia con demasiada frecuencia sobre un presupuesto de rondas fijo no aporta y puede introducir

cierta inestabilidad; en cambio, ampliar el nimero de rondas o modificar el factor de descuento
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Tabla 17: Sensibilidad a los hiperpardmetros del meta-agente: ratio de Sharpe en el horizonte
de 120 dias en el pipeline RAW, con la equivalencia geométrica del retorno entre paréntesis.

Caso  P/méx. Sharpe P/min. var. P/media—var. Robusta Conviccién

Ay 1,038 (0,248) 0,609 (0,107) 1,129 (0,339) 0,876 (0,225) 1,157 (0,324)
A 0,973 (0,226) 0,671 (0,115) 1,025 (0,312) 0,885 (0,210) 1,051 (0,294)
Az 1,036 (0,238) 0,695 (0,119) 0,946 (0,304) 0,919 (0,215) 1,118 (0,308)

B 0,922 (0,218) 0,631 (0,113) 0,931 (0,292) 0,917 (0,212) 0,974 (0,279)
B, 0,924 (0,215) 0,618 (0,111) 0,977 (0,293) 0,872 (0,201) 0,920 (0,269)
B3 0,913 (0,219) 0,628 (0,113) 0,932 (0,289) 0,914 (0,219) 0,954 (0,272)
C 0,998 (0,233) 0,633 (0,111) 0,991 (0,301) 0,644 (0,167) 1,036 (0,300)

C 1,065 (0,249) 0,669 (0,117) 0,981 (0,313) 0,945 (0,229) 1,150 (0,313)

D 0,982 (0,227) 0,676 (0,116) 0,981 (0,292) 0,956 (0,229) 1,023 (0,280)
D, 1,003 (0,242) 0,652 (0,116) 1,078 (0,314) 0,828 (0,275) 1,048 (0,303)

E; 1,041 (0,249) 0,649 (0,115) 0,986 (0,311) 0,777 (0,202) 1,125 (0,322)
E, 0,922 (0,217) 0,628 (0,112) 0,978 (0,259) 0,774 (0,260) 0,971 (0,267)

Nota: convenciones de columnas como en la Tabla[I6] Como referencia invariante, en el horizonte de 120 dias el
S&P 500 alcanza un Sharpe de 0,791 (0,135) y las estrategias estaticas principal, robusta y de conviccién tienen
un valor de 1,002 (0,233), 1,149 (0,258) y 1,109 (0,303).

y la exploracion produce resultados competitivos pero no sistematicamente superiores a los del
caso base. Esta estabilidad es coherente con que la correccién del sesgo de sobreestimacion
que introduce la arquitectura Double DQN favorece politicas menos sensibles al ruido de es-
timacion (van Hasselt et al., [2016), y respalda la decision de adoptar A; como configuracion
principal.

El disefio de las familias D y E permite, ademds, aislar el efecto del modo de normali-
zacion de la recompensa, puesto que D; y E; replican exactamente a D y E; salvo por sustituir
la reescalada min—max por el esquema de recorte y escala. El contraste limpio surge de com-
parar esos pares en la Tabla[I6} de Dy a D, y de E| a E», el esquema de recorte y escala tiende
a favorecer ligeramente las estrategias de maximo Sharpe y de conviccién —Ia de conviccion
sube de 0,761 a 0,846 entre Dy y D;,y de 0,801 a 0,851 entre E| y E— con un efecto mixto y
de segundo orden sobre las variantes de minima varianza y robusta. El modo de normalizacion
es, por tanto, una decisién de implementacion que altera la magnitud e incluso puede modifi-
car marginalmente el orden relativo entre algunas estrategias, pero no cambia las conclusiones
cualitativas del ejercicio: las variantes de mdximo Sharpe, media—varianza y conviccién siguen
concentrando el desempeio mas relevante, mientras que la minima varianza conserva un perfil

mas defensivo.
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5.2 Esquema de entrenamiento: ventana deslizante frente a historia expansiva

El segundo ejercicio contrasta dos formas de construir la muestra de entrenamiento
del meta-agente. El esquema principal, denotado 4ENT, entrena la politica de cada afio de
evaluacién con las predicciones fuera de muestra de los cuatro afilos inmediatamente previos,
manteniendo una ventana deslizante de longitud fija. El esquema alternativo, denotado HIST,
reproduce en cambio la l6gica de ventana de entrenamiento expansiva habitual en parte de
la literatura de aprendizaje automatico aplicada a la prediccion de retornos (Gu et al., [2020),
acumulando toda la historia fuera de muestra disponible hasta cada afio de evaluacién. La com-
paracion permite discernir si conviene retener toda la experiencia pasada o privilegiar la mas

reciente. La Tabla[I§|reporta ambos esquemas para el caso A en el pipeline de retornos crudos.

Tabla 18: Sensibilidad al esquema de entrenamiento: ventana deslizante de cuatro periodos
(4ENT) frente a historia expansiva (HIST), caso A; en el pipeline RAW. Cada celda reporta el
ratio de Sharpe y, entre paréntesis, la equivalencia geométrica del retorno.

Agregado 120 dias
Estrategia 4ENT HIST 4ENT HIST
Adaptativa principal (mdx. Sharpe) 0,891 (0,220) 0,852 (0,205) 1,038 (0,248) 0,892 (0,204)
Adaptativa principal (min. var.) 0,608 (0,109) 0,586 (0,107) 0,609 (0,107) 0,632 (0,112)
Adaptativa principal (media—var.) 0,796 (0,256) 0,749 (0,243) 1,129 (0,339) 0,884 (0,268)
Adaptativa robusta 0,785 (0,213) 0,741 (0,197) 0,876 (0,225) 0,573 (0,142)
Adaptativa conviccion 0,862 (0,252) 0,776 (0,223) 1,157 (0,324) 0,926 (0,253)

Nota: los benchmarks y las estrategias estaticas no dependen del esquema de entrenamiento y conservan los
valores de referencia indicados en la Tabla[T6]l

El esquema de ventana deslizante domina al de historia expansiva de manera bastante
general. En agregado, 4ENT supera a HIST en las cinco estrategias adaptativas —por ejemplo,
0,891 frente a 0,852 en la de mdximo Sharpe y 0,862 frente a 0,776 en la de conviccion—,
y la ventaja se acentda en el horizonte de 120 dias, donde la variante de conviccién pasa de
0,926 bajo historia expansiva a 1,157 bajo ventana deslizante y la de media—varianza de 0,884
a 1,129. Extendido al conjunto de las doce configuraciones, el patrén se sostiene de forma
robusta en la estrategia de conviccidn, donde 4ENT supera a HIST en el apartado agregado en
once de los doce casos respecto al ratio de Sharpe y de forma total en el caso de retornos. En el
horizonte de 120 dias, la estrategia de conviccion bajo 4ENT supera a HIST en todos los casos
al considerar conjuntamente ratio de Sharpe y equivalencia geométrica; la Unica excepcion

sistemdtica es la estrategia de minima varianza, cuyo desempefo es practicamente indiferente
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al esquema e incluso levemente superior bajo historia expansiva en el horizonte focal (0,632
frente a 0,609). La interpretacion es econdmica mds que técnica: en un entorno no estacionario,
los regimenes antiguos pierden relevancia para anticipar la calidad relativa de los modelos, de
modo que acumular indefinidamente la historia diluye la sefial en lugar de reforzarla, y una

ventana de horizonte acotado captura mejor las condiciones vigentes.

5.3 Escala del consenso: homogeneizacion frente a escala literal

El tercer ejercicio aborda una decision de mayor calado conceptual: la escala en que
se expresa el consenso al construir los portafolios. La convencion operativa del estudio es ho-
mogeneizada, en el sentido de que tanto el consenso como el desacuerdo se expresan en una
misma escala estandarizada, de modo que el ratio de Sharpe informacional compara dispersion
relativa del crowd y no magnitudes de retorno. La alternativa literal mantiene el desacuerdo
homogeneizado, pero expresa el consenso en escala de retorno esperado; con ello el numerador
del problema de méximo Sharpe recupera unidades de retorno mientras el denominador con-
serva el significado de riesgo informacional. Esta distincidn se traslada a dos puntos concretos
del procedimiento. En el optimizador, bajo la escala homogeneizada el vector de retornos es-
perados proviene del consenso estandarizado y el problema de maximo Sharpe se resuelve sin
descontar la tasa libre de riesgo en el numerador, ya que el cero representa la sefial neutral;
bajo la escala literal, ese vector se toma del consenso en retorno esperado y si se descuenta
la tasa libre de riesgo real, mientras que la matriz de riesgo —diagonal y construida a partir
del desacuerdo homogeneizado— permanece idéntica, de modo que el cambio recae sobre el
numerador del cociente que se optimiza y, por esa via, sobre los pesos resultantes de la cartera.
La recompensa del meta-agente, en cambio, no cambia de forma: en ambas escalas es el ratio
de Sharpe realizado de la cartera resultante, calculado sobre los retornos diarios efectivos y la
tasa libre de riesgo real fuera de muestra; lo que difiere es la cartera que esa recompensa eva-
lua, puesto que la escala altera el portafolio que el optimizador selecciona para cada accion del
agente. A diferencia de los dos ejercicios anteriores, esta decision afecta a todas las estrategias
informacionales —estéticas y adaptativas—, ya que modifica el insumo direccional comun a

todas ellas; los benchmarks, que no emplean el consenso del crowd, permanecen invariantes.
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La Tabla[I9]compara ambas escalas para el caso A; en el pipeline de retornos crudos.

Tabla 19: Sensibilidad a la escala del consenso: escala homogeneizada (convencion operativa)
frente a escala literal, caso A en el pipeline RAW. Cada celda reporta el ratio de Sharpe y, entre
paréntesis, la equivalencia geométrica.

Agregado 120 dias

Estrategia Homogénea Literal Homogénea Literal

Estatica principal 0,951 (0,223) 0,908 (0,197) 1,002 (0,233) 0,996 (0,211)
Estdtica robusta 0,983 (0,227) 0,899 (0,189) 1,149 (0,258) 0,979 (0,194)
Estatica conviccion 0,957 (0,264) 0,950 (0,253) 1,109 (0,303) 1,056 (0,268)
Adaptativa principal (mdx. Sharpe) 0,891 (0,220) 0,851 (0,211) 1,038 (0,248) 1,144 (0,266)
Adaptativa principal (min. var.) 0,608 (0,109) 0,567 (0,105) 0,609 (0,107) 0,548 (0,098)
Adaptativa principal (media—var.) 0,796 (0,256) 0,787 (0,159) 1,129 (0,339) 0,884 (0,183)
Adaptativa robusta 0,785 (0,213) 0,756 (0,194) 0,876 (0,225) 0,959 (0,219)
Adaptativa conviccion 0,862 (0,252) 0,871 (0,254) 1,157 (0,324) 1,246 (0,339)

Nota: los benchmarks no emplean el consenso del crowd y permanecen invariantes ante la escala, con los valores
de referencia indicados en la Tabla[T6l

El cuadro que emerge es matizado y respalda la eleccién de la escala homogeneizada
como convencion operativa. En agregado, la escala homogeneizada es al menos tan buena o
mejor que la literal en la mayoria de las estrategias: las tres estdticas y las adaptativas de ma-
ximo Sharpe, minima varianza, media—varianza y robusta ceden algo de desempefio bajo la
escala literal, mientras que solo la adaptativa de conviccion se mantiene practicamente igual
(0,871 frente a 0,862). En el horizonte de 120 dias el panorama es mds heterogéneo: la escala
literal mejora a las adaptativas de maximo Sharpe (de 1,038 a 1,144), de conviccién (de 1,157
a 1,246) y robusta (de 0,876 a 0,959), pero deteriora con claridad a la de media—varianza, cuya
equivalencia geométrica cae de 0,339 a 0,183, y a la de minima varianza. La escala homoge-
neizada ofrece asi resultados mds consistentes entre estrategias y horizontes, lo que justifica su
adopcién como convencion principal, en tanto la escala literal queda como una alternativa de
contraste. Lo relevante para la validez del estudio es que las conclusiones cualitativas se con-
servan bajo ambas escalas: las estrategias informacionales mantienen una ventaja sustantiva
frente a los benchmarks en las configuraciones centrales, y la variante de conviccién conserva
su cardcter de mejor desempeiio en el horizonte focal bajo ambas escalas.

En sintesis, los tres ejercicios apuntan en la misma direccion: el desempeiio documen-
tado en la Seccién [ es robusto a la eleccién de hiperpardmetros del meta-agente, se beneficia
de una ventana de entrenamiento deslizante frente a una expansiva y se sostiene cualitativa-

mente bajo distintas formas de procesar las sefiales. Esto refuerza la interpretacion de que el
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aporte proviene, primero, del contenido informacional del crowd expresado en consenso y des-
acuerdo, y segundo, de la reponderacién dindmica que introduce el meta-agente en horizontes
y regimenes especificos, mds que de una sintonizacidon particular del sistema. Un eje de sen-
sibilidad adicional, no abordado aqui y planteado como extension natural, es la configuracion
interna del filtrado wavelet del pipeline de retornos tratados —la familia wavelet, el nivel de
descomposicion y la regla de reconstruccién—, cuya exploracion sistematica podria precisar
las condiciones bajo las cuales el preprocesamiento del objetivo ayuda o perjudica (Chan Phooi

M’ng & Mehralizadeh, [2016; Nobre & Neves, 2019).

6 Conclusiones

Este trabajo abordo la construccion de portafolios a partir de un crowd artificial de mo-
delos predictivos heterogéneos, proponiendo tratar de forma conjunta tres limitaciones habitua-
les de los enfoques existentes: la reduccidn del desacuerdo entre fuentes a ruido descartable,
el uso de reglas de agregacion estdticas y simétricas, y la estimacién del riesgo a partir de la
historia de retornos de los activos antes que de la fragilidad de la informacién con que se deci-
de. La propuesta descansa en tres reinterpretaciones. Primero, el desacuerdo entre los modelos
del crowd se concibe como riesgo informacional, separando explicitamente el consenso —la
sefal direccional agregada que provee el vector de retornos esperados— de la dispersion entre
fuentes —que provee una matriz de riesgo diagonal—. Segundo, un meta-agente basado en
Double Deep Q-Learning reemplaza la regla de agregacion fija por una dependiente del estado,
aprendiendo a reponderar a los miembros del crowd segun el régimen de mercado. Tercero, el
problema de Markowitz se reinterpreta en clave informacional, de modo que sus dos insumos
no son momentos estimados de los retornos, sino el consenso y el desacuerdo del crowd, lo que
evita la estimacion directa de covarianzas de retornos.

La evaluacién empirica sobre cuarenta y seis acciones estadounidenses, tres horizontes
de inversion y un esquema walk-forward con seis afios de evaluacién arrojé un conjunto cohe-
rente de resultados. En el plano predictivo, la heterogeneidad del crowd se manifesté como
una division de roles: los modelos de drboles y las redes neuronales concentraron la capacidad

direccional, especialmente en el horizonte de ciento veinte dias, mientras que los hibridos de
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volatilidad y las reglas de promedio movil exhibieron una precision de signo sistematicamente
menor, lo que sugiere un rol complementario antes que direccional. En el plano econémico, y
en el pipeline que preserva la sefial predictiva en escala cruda, las estrategias informacionales
mostraron un desempefio superior al de los benchmarks clasicos en la mayoria de las especi-
ficaciones relevantes, especialmente en las estdticas y en las variantes adaptativas de maximo
Sharpe, media—varianza y conviccion. Un hallazgo que merece subrayarse es que la agregacion
estdtica constituy6 un rival exigente, exhibiendo los ratios de Sharpe agregados mas altos, en li-
nea con la robustez que la literatura de combinacion de prondsticos atribuye a las reglas simples
(Timmermann, 2006)); el aporte de la capa adaptativa no fue uniforme, sino que se concentrd
en el horizonte de ciento veinte dias, donde la variante de conviccion alcanz6 el mayor ratio de
Sharpe del horizonte, por un margen estrecho sobre la mejor especificacion estética. Esa ven-
taja se construy6 a lo largo del ciclo de evaluacion, apoyada en los afios de recuperacion y de
mercado alcista, y no de manera homogénea afio a afio: en el episodio de estrés agudo de 2022,
la agregacion estatica resistio mejor que la adaptativa. En contraste, el tratamiento del objetivo
mediante filtrado wavelet y winsorizacion deterior6 el desempeiio econémico de forma gene-
ralizada, al erosionar la sefial direccional de la que dependen las estrategias de maximo Sharpe
y de conviccion.

Los andlisis de sensibilidad respaldaron la solidez de estas conclusiones. El desem-
pefio resultd robusto a la eleccién de los hiperpardmetros del meta-agente, de modo que la
configuracion principal se mostrd representativa y no un 6ptimo seleccionado a conveniencia;
el esquema de entrenamiento con ventana deslizante superé de manera general al de historia
expansiva, consistente con la pérdida de relevancia de los regimenes antiguos en un entorno
no estacionario; y las conclusiones cualitativas centrales se conservaron bajo las dos escalas
consideradas para expresar el consenso.

En conjunto, la evidencia sostiene dos conclusiones centrales. La primera es que sepa-
rar el consenso del desacuerdo y tratar este tltimo como riesgo informacional permite construir
carteras que superan a los benchmarks cldsicos en el pipeline que preserva la sefial predicti-
va; esta ventaja frente a la referencia pasiva se sostiene incluso en el afio de mayor tensién de

la muestra, en el que todas las estrategias informacionales —estdticas y adaptativas— resis-
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tieron mejor que el indice. La segunda es que la agregacion adaptativa mediante aprendizaje
secuencial no domina de manera uniforme a la agregacion estdtica, pero la iguala o supera en
el horizonte de ciento veinte dias, donde alcanza su mejor desempeiio relativo; esa ventaja se
acumula a lo largo del ciclo, apoyada en los afos de recuperacion y de mercado alcista, y no en
el episodio de estrés agudo, en el que la regla fija se mostré mas resistente. El cardcter acota-
do de esa ventaja adquiere mayor valor precisamente porque la agregacion estética es un rival

exigente y no una referencia débil.

6.1 Limitaciones y trabajo futuro

Los resultados deben interpretarse a la luz de varias limitaciones, cada una de las cuales
sugiere una extension natural. En primer lugar, todas las métricas se reportan brutas, sin des-
contar costos de transaccion; esta omision es particularmente relevante porque las estrategias
adaptativas de mejor desempefio exhiben una rotacién més alta que sus contrapartes estaticas,
de modo que su ventaja bruta podria reducirse —o incluso revertirse— una vez incorporados
los costos de implementacion (Barber et al., [2001). En segundo lugar, el universo empirico se
restringe a cuarenta y seis acciones de un tinico mercado, por lo que la generalizacion a otros
mercados, clases de activo o universos de mayor tamafio queda por establecer. Ademads, la exi-
gencia de trabajar con un panel balanceado de activos con informacién completa puede inducir
un sesgo de seleccidn hacia empresas mas liquidas, persistentes y con trayectorias observables
a lo largo de todo el periodo. Esta decision mejora la comparabilidad estadistica entre activos
y evita problemas derivados de datos faltantes, pero limita la extrapolacion de los resultados a
universos mds amplios, no balanceados o sujetos a entrada y salida de activos. En tercer lugar,
la matriz de riesgo informacional es diagonal por construccidn, decisién que aporta estabilidad
numeérica y evita la estimacion de covarianzas, pero que no captura la dependencia entre ac-
tivos: el riesgo informacional aqui propuesto es relacional entre fuentes, no entre activos. En
cuarto lugar, la cartera se restringe a posiciones largas y el espacio de acciones del meta-agente
es discreto, lo que acota el conjunto de ponderaciones alcanzables. Asimismo, el andlisis eva-
lba el desempefio econdmico de la politica aprendida, pero no descompone de forma exhaustiva

los mecanismos internos de decision del meta-agente: queda pendiente estudiar qué modelos o
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familias reciben mayor peso en cada régimen, qué variables del estado activan los cambios de
politica y si las acciones seleccionadas responden a patrones financieros interpretables, una ca-
racterizacion que complementaria la evidencia de desempefio con una lectura més transparente
del mecanismo adaptativo. Por altimo, la disponibilidad de fechas de decision genuinamente
fuera de muestra es estructuralmente escasa, lo que limita la complejidad de la politica que el
agente puede aprender, y el pipeline de tratamiento se evalué bajo una unica configuracién de
filtrado.

Estas limitaciones delinean una agenda de trabajo futuro. La extensién mds inmediata
consiste en incorporar costos de transaccion de forma explicita, evaluando el desempefio ne-
to y, eventualmente, penalizando la rotacién dentro del propio problema de asignaciéon. Una
segunda linea consiste en ampliar el universo a otros mercados y clases de activo —incluidos
los criptoactivos, donde arquitecturas de aprendizaje por refuerzo basadas en transformadores
han mostrado resultados promisorios (Zepeda et al.,[2026)—. Una tercera direccidn consiste en
enriquecer la estructura de riesgo informacional més alla de la diagonal, capturando la depen-
dencia entre las sefiales de distintos activos, lo que conecta de forma natural con las formula-
ciones relacionales de asignacion de riesgo basadas en la teoria de juegos cooperativos (Hiller,
2025b; Shalit, 2021)). Asimismo, el cardcter agndstico del marco respecto del signo de la pri-
ma por desacuerdo sugiere explorar tratamientos condicionados al régimen, que alternen entre
penalizar y recompensar la dispersion segtn las fricciones de mercado predominantes (Carlin
et al., [2014; Miller, [1977). Por tltimo, resulta natural explorar espacios de accién continuos y
arquitecturas de aprendizaje alternativas, asi como un barrido sistemédtico de la configuracion
del filtrado wavelet —familia, nivel de descomposicion y regla de reconstruccion— con el fin
de precisar las condiciones bajo las cuales el preprocesamiento del objetivo ayuda o perjudica
(Chan Phooi M’ng & Mehralizadeh, 2016; Nobre & Neves, 2019).

En su conjunto, este trabajo muestra que, dentro del universo y protocolo empirico
evaluado, tratar el desacuerdo entre un crowd de modelos como riesgo informacional y apren-
der a reponderar ese crowd de forma dependiente del estado constituye una via viable para la
construccién de portafolios informacionales. Su valor se manifiesta con mayor nitidez en el

horizonte largo, donde el contenido econdmico de la sefal es mds alto, y cuando la agregacioén
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adaptativa opera sobre sefiales direccionales preservadas en escala cruda.
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