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REPORTE PAP

Presentacion Institucional de los Proyectos de Aplicacion Profesional

Los Proyectos de Aplicacion Profesional (PAP) son una modalidad educativa del ITESO en la
que el estudiante aplica sus saberes y competencias socio-profesionales para el desarrollo
de un proyecto que plantea soluciones a problemas de entornos reales. Su espiritu estd
dirigido para que el estudiante ejerza su profesion mediante una perspectiva ética y

socialmente responsable.

A través de las actividades realizadas en el PAP, se acreditan el servicio social y la opcion
terminal. Asi, en este reporte se documentan las actividades que tuvieron lugar durante el
desarrollo del proyecto, sus incidencias en el entorno, y las reflexiones y aprendizajes

profesionales que el estudiante desarrollé en el transcurso de su labor.

Resumen

Este proyecto de aplicacidn profesional (PAP), “Estrategias de rotacidn sectorial” presenta
el desarrollo de un modelo matematico orientado a anticipar las fases del ciclo financieroy
optimizar la rotacién sectorial en estrategias de inversidon, maximizando el rendimiento
ajustado al riesgo. Para ello, se analiza la relacién de indicadores econdmicos adelantados
como el BCl, CCI, CLI y GDP con el indice S&P500 (SPY) como referencia de mercado.

La metodologia empleada incluye un analisis exploratorio de datos para identificar
patrones, la construccion de un modelo multiclase y la implementacidn de modelos
predictivos, incluyendo Regresidn Logistica, XGBoost y una Red Neuronal Multicapa (MLP)
con activacién RELU. La implementacién de parametros e hiperpardmetros se realizd
mediante técnicas avanzadas, garantizando la precisién y capacidad predictiva de los
modelos. Se implementd una estrategia de rotacién sectorial que ajusta la exposicién a
activos pro-ciclicos y anti-ciclicos segun las predicciones del modelo. El proceso de

backtesting dinamico evaludé el desempefio de la estrategia en comparacién con el



benchmark (S&P500) mediante diversas métricas de desempeiio, optimizando el portafolio
mediante el Ratio de Sharpe para gestionar eficientemente el riesgo y maximizar la relacién
entre riesgo y retorno. El proyecto busca comprender y analizar nuevas metodologias para
la creacion y modificaciéon de estrategias de inversion que puedan predecir el
comportamiento de activos financieros, con el objetivo de encontrar resultados mas

favorables que estrategias y métodos tradicionales.

1. Introduccion
1.1. Objetivos

e Desarrollo de una estrategia de rotacién sectorial, ajustando la ponderacién del
portafolio en activos pro-ciclicos y anti-ciclicos segun las condiciones econémicas
previstas.

¢ Implementacion de un modelo matematico basado en indicadores econdmicos
adelantados, como el Business Confidence Index (BCl) y el Composite Leading
Indicator (CLI), para determinar la sobre-ponderacién, sub-ponderacién o postura
neutral en activos pro-ciclicos.

e Optimizacién de parametros e hiperpardmetros del modelo para maximizar el
rendimiento, validando su eficacia mediante backtesting con datos histéricos en
comparacion con el benchmark SPY, utilizando métricas de desempefio cémo el
Ratio de Sharpe, volatilidad del portafolio, riesgo a la alza, riesgo a la baja, Ratio de

Sortino y Alpha de Jensen para una gestion eficiente del riesgo y rendimiento.



1.2. Justificacion

El desarrollo de este proyecto es importante tanto a nivel disciplinario como social;
Disciplinariamente, ofrece un enfoque basado en modelos matematicos y técnicas de
aprendizaje automadtico para optimizar estrategias de inversion mediante la rotacién
sectorial, anticipando las fases del ciclo econdmico. Este enfoque es crucial en un entorno
financiero complejo y volatil, donde los gestores de portafolios deben ajustar rapidamente
la asignacion de activos para maximizar el rendimiento y minimizar los riesgos.

A nivel social, se espera que el proyecto beneficie a inversores y organizaciones al
proporcionar herramientas que optimicen el rendimiento ajustado al riesgo. La
implementacién de esta estrategia puede ayudar a mitigar riesgos durante periodos de
crisis econdmica, ofreciendo soporte sélido para decisiones financieras informadas y
promoviendo una gestién mas segura de los recursos y del capital, con un impacto positivo

en la estabilidad econémica.

1.3 Antecedentes

En los ultimos afios, el entorno financiero ha mostrado una volatilidad creciente y cambios
abruptos, impulsados por crisis globales, politicas monetarias fluctuantes y eventos con
incertidumbre. Estas circunstancias han resaltado la necesidad de desarrollar estrategias de
inversién mas eficientes que permitan a los gestores de portafolios anticiparse a las fases
del ciclo econdmico y ajustar las decisiones de inversidn en consecuencia. Sin embargo, los
métodos tradicionales a menudo no capturan completamente las interacciones complejas
entre los indicadores econdmicos y el comportamiento del mercado.

Con los avances tecnoldgicos y el desarrollo de nuevas técnicas de analisis de datos, es
posible mejorar la precision y adaptabilidad de estas estrategias. Este proyecto se centra en
abordar estas limitaciones mediante la implementacion de un modelo que emplea

indicadores econdmicos adelantados para guiar estrategias de rotacién sectorial para



ponderar de una forma alternativa a lo convencional un portafolio. A lo largo de su
evolucién, se ha trabajado en identificar indicadores clave, optimizar modelos predictivos,
y desarrollar una estrategia robusta que facilite una gestién mas efectiva de riesgos y

permita aprovechar oportunidades en un entorno econémico dindmico.

1.4. Contexto

El proyecto se lleva a cabo en un entorno de alta incertidumbre y volatilidad en los
mercados financieros globales, caracterizado por fluctuaciones econdmicas, politicas
monetarias cambiantes, tensiones geopoliticas y crisis que afectan las inversiones. Estos
eventos alteran la confianza de los consumidores y empresas, afectan las tasas de
crecimiento econémico y modifican las condiciones del mercado laboral, generando la
necesidad de estrategias de inversién adaptativas.

En este contexto, los gestores de portafolios deben utilizar informacién econdmica
relevante y modelos avanzados para anticipar las fases del ciclo econdmico y ajustar sus
decisiones para minimizar riesgos. Aunque las tecnologias modernas han permitido el
desarrollo de herramientas mas precisas, muchas organizaciones aun enfrentan desafios
técnicos y de implementacion.

Este proyecto se enfoca en ofrecer soluciones integradas que combinen predicciones
precisas con un enfoque adaptativo, utilizando optimizacidon de pardmetros y backtesting
con datos histdricos. Esto permite gestionar de manera eficiente los riesgos y aprovechar

las oportunidades en un entorno econémico global en constante cambio.



2. Desarrollo

2.1. Sustento tedrico y metodoldgico
El proyecto emplea indicadores econdmicos clave. El Business Confidence Index (BCI) mide

la confianza de las empresas en la economia, lo que puede predecir cambios en la inversién
empresarial. El Consumer Confidence Index (CCl) evalta la percepcion de los consumidores
sobre la situacién econdmica, influyendo en sus decisiones de gasto. El Composite Leading
Indicator (CLI) es un indice compuesto de varios indicadores que tienden a cambiar antes
que la economia general, proporcionando sefiales tempranas de expansién o contraccién.
El Producto Interno Bruto (GDP) mide el valor total de los bienes y servicios producidos en
un pais y actla como un indicador rezagado, reflejando el estado pasado de la economia.
En cuanto al enfoque metodolégico, el proyecto utiliza técnicas de machine learning para
desarrollar un modelo multiclase que clasifica las fases del ciclo econémico. Se lleva a cabo
un analisis exploratorio de datos (EDA) para detectar patrones y anomalias, proporcionando
una base solida para el modelado. Los modelos seleccionados incluyen:

e Regresion Logistica: Un modelo estadistico simple y eficiente utilizado como
benchmark. La Regresidn Logistica es ideal para problemas de clasificacién y estima
la probabilidad de que un evento pertenezca a una de varias categorias, basandose
en la relacion entre las variables predictoras y la variable objetivo.

e XGBoost: Un algoritmo basado en arboles de decisidon que es altamente eficiente y
se destaca en tareas de clasificacion. XGBoost utiliza técnicas de boosting para
combinar varios arboles débiles en un modelo mas fuerte, mejorando la precisién y
manejando eficientemente los datos complejos.

e Red Neuronal Multicapa (MLP): Un modelo avanzado de aprendizaje automatico
que es capaz de capturar relaciones no lineales complejas. Utiliza capas ocultas y
una funcidn de activacién RelLU (Rectified Linear Unit) para aprender patrones de
los datos de entrenamiento, haciendo que sea util en problemas donde las

relaciones entre las variables son intrincadas.



El proceso de entrenamiento y validacién se lleva a cabo dividiendo los datos en conjuntos
de entrenamiento y prueba. La precisidon (accuracy) es la métrica principal utilizada para
evaluar y comparar los modelos. Se emplean técnicas de validacidn cruzada (k-fold cross-
validation) para asegurar que los modelos puedan generalizar bien en datos no vistos,
minimizando el riesgo de sobreajuste. Ademas, se utilizan métricas adicionales como el F1-
score, precision, recall, y curvas AUC-ROC para evaluar el rendimiento de los modelos en
términos de clasificacion de las fases econdmicas.

La optimizacién de la estrategia de inversidn se realiza mediante el Ratio de Sharpe, que
mide el rendimiento ajustado al riesgo de un portafolio. Esta métrica permite evaluar la
eficiencia del portafolio en términos de retorno obtenido por unidad de riesgo asumido. La
implementacién incluye backtesting con datos histéricos para comparar el desempeiio de
la estrategia frente al benchmark (el S&P 500), validando asi la robustez y eficacia del

modelo en diferentes escenarios econdmicos.

2.2. Planeacién y seguimiento del proyecto
e Descripcion del proyecto

El proyecto se enfoca en desarrollar un modelo que permita optimizar la rotaciéon
sectorial en estrategias de inversion, anticipando las fases del ciclo econdmico. La
solucién es pertinente debido a la necesidad de estrategias adaptativas en un
entorno financiero caracterizado por alta volatilidad y cambios rapidos. Utilizando
indicadores econdmicos adelantados como el Business Confidence Index (BCl), el
Consumer Confidence Index (CCl), el Composite Leading Indicator (CLI) y el Producto
Interno Bruto (GDP), el proyecto ajusta de manera eficiente la asignacién de activos,
maximizando el rendimiento ajustado al riesgo. El modelo predice cuando sobre-
ponderar sectores pro-ciclicos, mantenerse neutral o sub-ponderar, generando asi
decisiones de inversion mas informadas.

La intervencion incluye varias etapas: la recopilacion y analisis de datos, el

entrenamiento y validacion de modelos (Regresidon Logistica, XGBoost, y Red



Neuronal Multicapa), y la implementaciéon de un algoritmo de backtesting que
simula la ejecucion de estrategias de inversion. Se establecen proporcionalidades en
la seleccién de activos, y la estrategia es ajustada y re-balanceada anualmente,

mejorando asi la eficiencia y pertinencia de las decisiones de inversion.

e Plan de trabajo

El plan de trabajo para este proyecto se estructuré en torno a una serie de
actividades profesionales, técnicas y operativas que fueron esenciales para alcanzar
los objetivos y productos disefiados. Entre estas actividades se incluyd la extensa
extraccion de informacidén confiable y relevante, asi como el aprendizaje y la
implementacién de codificacidon orientada a objetivos para optimizar y generar de
forma adecuada vy eficiente los resultados previstos en el proyecto. Se trabajo de
manera continua semana a semana en la creacion y desarrollo de partes clave del
proyecto, cdmo por ejemplo: Generar un analisis exploratorio de los indicadores
economicos, comparar de forma grafica los indicadores econdmicos vs S&P500,
proponer un modelo para la estrategia de rotacidn sectorial usando los indicadores
econdmicos dados, entrenar y validar el modelo, optimizar pardmetros e
hiperparametros para encontrar el modelo mds adecuado para nuestro conjunto de
datos, seleccionar la estrategia de inversidn, crear un backtesting dindmico con
seleccion aleatoria de activos, calcular métricas de desempeno de la estrategia y
comparar contra nuestro benchmark (S&P500). Estas acciones se llevaron a cabo de
manera colaborativa por los cuatro integrantes del equipo, tanto de forma
presencial en la biblioteca del ITESO como de manera remota, aprovechando al
maximo los recursos disponibles, que incluyeron el uso del internet y nuestras

computadoras personales.

En términos de recursos, ademas de las capacidades individuales del equipo, se
utilizé la informacién recabada de diversas fuentes en linea y las herramientas
disponibles en la web. No se requirieron recursos econdmicos adicionales para la

realizacion del proyecto.



En cuanto a las fechas previstas, el equipo se reunid regularmente durante todo el
semestre, aprovechando los martes o jueves de cada semana para discutir ideas,
delegar responsabilidades y hacer seguimiento a las entregas predefinidas en el
cronograma de la materia (PAP). Estas reuniones, tanto presenciales como virtuales,
fueron cruciales para mantener la cohesién del equipo y asegurar el avance

constante del proyecto.

e Desarrollo de propuesta de mejora
El siguiente diagrama de flujo (imagen 1), representa el proceso a seguir tanto en la
parte de la documentacion (teoria) como en la parte del codigo (aplicacidn practica)

gue respalda el desarrollo e implementacion del proyecto.

Imagen 1. Diagrama de flujo del proyecto
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Rotacidén Sectorial

La rotacidén sectorial es una estrategia de inversién que consiste en ajustar
portafolios cambiando la asignacién de activos financieros entre sectores econdmicos
segun la fase del ciclo econdmico del momento. Imagina que eres un gestor de portafolios
y observas que hay cambios en la economia, ya sea por cambios en las tasas de interés,
nuevas politicas monetarias de diferentes bancos centrales o también por ser un gestor de
portafolios que revisa de forma recurrente los indicadores econdmicos para entender qué
es lo préximo que puede ocurrir en el mercado financiero en base a distintas métricas
econdmicas. En base a un andlisis, prevés que en los proximos meses es probable que la
economia entre en recesion o que se experimente una expansion econdmica. Dependiendo
de estas condiciones econdmicas, debes ajustar tu portafolio para maximizar los
rendimientos, minimizar las pérdidas y ajustar el riesgo en base a la aversidn al riesgo que

tienen tus clientes.

Dicha estrategia implica seleccionar y ponderar sectores econdmicos especificos en el
portafolio segun la fase del ciclo econdmico en la que se encuentra la economia. Los
mercados financieros tienen tendencias alcistas y bajistas dependiendo las expectativas
econdmicas que tienen los participantes. En base a esto, es importante tener en cuenta que
hay momentos donde conviene estar overweight en activos financieros agresivos (pro-
ciclicos) y underweight en activos financieros defensivos (anti-ciclicos). Una métrica
interesante para saber cuando un activo financiero es pro-ciclico o anti-ciclico se conoce,
como: ‘beta’ (B), el cual es un indicador que nos alerta cuanto se mueve un activo financiero
con respecto al mercado financiero (indice), el significado de la beta varia dependiendo su

valor:

e B =1:Elactivo se mueve igual que el mercado financiero.
e B < 1:Elactivo tiene una relacién inversa al mercado financiero. Por ejemplo, una beta
de 0.40 indica que, si el mercado sube 1, nuestro activo sube menos (0.40), lo que

implica menor riesgo sistematico.
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e B> 1: El activo se mueve en la misma direccién que el mercado financiero, pero con

mayor fuerza, lo que conlleva mayor riesgo sistematico.

Conociendo el ciclo econdmico, podemos seleccionar activos financieros con alguna beta
especifica. En periodos de recesién econdmica, es conveniente optar por activos defensivos
con una beta inferior a uno. En tiempos de expansion econdmica, es preferible elegir activos
con una beta igual o superior a uno. Es por eso por lo que un gestor de portafolios puede
superar al mercado financiero alternando entre posturas overweight, underweight o
neutral en activos agresivos y defensivos, segun el ciclo econdmico en el que se encuentre

la economia.

Naturaleza de los Activos

e Pro-ciclica: Activo o estrategia financiera que tiende a beneficiarse durante periodos de
expansion econdmica, como el sector industrial o tecnoldgico. Ponderacion alta en
activos pro-ciclicos. Este tipo de activos son eldsticos, es decir, tienen un gran impacto
respecto al cambio de precios o condiciones econdmicas; presentan una beta () > 0.7.
Algunos ejemplos de sectores: Tech, Consumer Discretionary, Financial y Real State.

e Anti-ciclica: Activo o estrategia financiera que tiende a tener un buen desempefo
durante periodos de recesién econémica, como el sector de consumo badsico.
Ponderacién alta en activos anti-ciclicos. Este tipo de activos son inelasticos, es decir,
no se ven afectados por cambios o alteraciones generales del mercado; presentan un
rango de beta 0> 3 >0.70. Algunos ejemplos de sectores: Consumer Staples, Healthcare,

Utilities y Safe-Haven Commodities.
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Indicadores Econdmicos

1-

Business Confidence Index (BCl): Este indicador econémico mide la confianza de las
empresas en la economia, lo que refleja su disposicidon a invertir en nuevos proyectos,
contratar empleados, y expandir operaciones. Si las empresas son optimistas sobre el
futuro, comenzardn a realizar inversiones antes de que se materialice el crecimiento
econdmico, lo que puede hacer que el BCI se adelante al ciclo econédmico. Un aumento
en la confianza empresarial sugiere un incremento en la actividad econdmica futura,
mientras que una disminucién podria indicar una desaceleracion.

Consumer Confidence Index (CCl): Este indicador econémico mide la confianza de los
consumidores en la economia, lo que afecta directamente sus decisiones de gasto y
ahorro. Si los consumidores estdn confiados en su situacién financiera y en el estado de
la economia, es probable que aumenten su consumo, impulsando la demanda agregada
antes de que se refleje en el crecimiento econdmico. Por otro lado, si la confianza
disminuye, los consumidores pueden recortar sus gastos, lo que podria anticipar una
recesién econdmica.

Composite Leading Indicator (CLI): Este indicador econdmico es un indice compuesto
gue incluye varios indicadores econémicos adelantados, como el empleo, los pedidos
de manufactura, y los permisos de construccion, entre otros. Estos componentes estan
seleccionados porque tienden a moverse antes que el ciclo econdmico general. Al
agrupar multiples indicadores adelantados, el CLI proporciona una sefial temprana de
cambios en la actividad econémica, permitiendo prever fases de expansion o recesion
en la economia.

Gross Domestic Product (GDP): Este indicador econdmico mide el valor total de los
bienes y servicios producidos en una economia durante un periodo especifico. Sin
embargo, a diferencia de los otros indicadores, el GDP es un indicador rezagado, ya que
refleja el resultado final de la actividad econdmica en lugar de preverla. Dicho esto,
algunos componentes del GDP, como el gasto en inversién y el gasto de los

consumidores, pueden contener informacién sobre tendencias futuras.
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Fases de la Economia

1-

Macro Bottoming: En esta fase existe un incremento en las ganancias o utilidades de
una empresa o del mercado en general también conocido como ‘earnings expansion’.
También en el periodo de acumulacién el mercado financiero esta en una tendencia
ascendente, donde los precios de las acciones estan subiendo. Esto generalmente
ocurre en respuesta a factores positivos como un crecimiento econdmico sélido, buenas
noticias corporativas o politicas econdmicas favorables, a este término se le conoce
como ‘rising equity markets’. En esta temporada las condiciones macroecondmicas son
desfavorables, existe un sentimiento positivo en el mercado financiero y es momento
de inversién en activos financieros con beta alta (pro-ciclicos).

Macro Improving: La economia estd en su mejor momento, altas ganancias
corporativas, los bancos centrales comienzan a subir las tasas de interés, valuaciones
elevadas, las acciones alcanzan su techo, también existe un sentimiento eufdrico en el
mercado financiero donde todos de recomiendan comprar. Se recomienda comenzar la
transicion de activos financieros pro-ciclicos a anti-ciclicos.

Macro Peaking: La economia tiene un crecimiento econdmico insostenible y hay una
contraccion de la demanda. Existe una disminucion de las ganancias empresariales, las
tasas de interés se encuentran en maximos histéricos, caen los mercados financieros,
los inversionistas tienen un sentimiento pesimista del mercado. Se recomienda tener el
portafolio compuesto por activos financieros defensivos, es decir, un portafolio
compuesto con activos de beta baja y empresas en sectores inelasticos.

Macro Declining: En esta fase econémica comienza un periodo de recesién, caida de
ganancias empresariales, se crean politicas econdmicas expansivas donde inician
recortes en las tasas de interés, el mercado financiero alcanza su punto mas bajo, las
métricas fundamentales de las empresas comienzan a mejorar, el sentimiento en el
mercado es mixto y se recomienda que el portafolio pase por una transicién hacia

activos mas agresivos.
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Asset Rotation

La rotacion de activos, conocida como 'asset rotation’, es una estrategia de inversion
gue busca maximizar los rendimientos mediante la diversificacidén sectorial econédmica. Esta
estrategia se basa en la naturaleza pro-ciclica o anti-ciclica de los activos financieros,
aprovechando las distintas fases del ciclo econdmico. En este proyecto, se propone una
estrategia de rotacion sectorial en la que se seleccionaran activos financieros de manera
aleatoria y se ajustaran sus ponderaciones en el portafolio de inversién, de acuerdo con las

caracteristicas de cada activo y la postura determinada.
Posturas:

a) Overweight: Ponderacion alta en activos pro-ciclicos.
b) Neutral: Ponderacidon combinada y/o equilibrada en activos pro-ciclicos y anti-ciclicos.

c) Underweight: Ponderacion alta en activos anti-ciclicos.

Para identificar si un activo es pro-ciclico o anti-ciclico, se utilizara la beta como medida de
referencia.

Cov(Ril Rm)

B = Var(R,,)

Donde:

e R;:rendimiento del activo.

e R,,:rendimiento del mercado.

e Cov(R; R,,): covarianza entre los rendimientos del activo y los rendimientos del
mercado.

e Var(R,,): varianza de los rendimientos del mercado.
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Metodologia General

Implementar un modelo matematico para predecir el ciclo econémico, teniendo
como base los indicadores econdmicos previamente mencionados. Aunque tienen distintos
enfoques, metodologias y componentes, son indicadores seleccionados con el objetivo de
anticiparse al mercado financiero con distintos factores econémicos, como los datos de
construccion de viviendas, expectativas empresariales, confianza del consumidor,
expectativas de produccidn, entre otros. Debido a esto, pueden llegar a ir adelantados al
indice seleccionado. Los indicadores representaran X en el modelo, mientras que se
construird Y, identificando con los siguientes valores: 1, 0 y -1, a cada registro, en funcion

de los rendimientos histdricos de dicho indice.

a) Overweight: 1.
b) Neutral: 0.

c) Underweight: -1.

Posteriormente, se entrenara y testeara el modelo matematico inicialmente utilizando una
regresion logistica (modelo benchmark) para establecer una modelo de base que nos
permita evaluar el rendimiento de este en la prediccion del ciclo econémico y en la
clasificacién de activos financieros pro-ciclicos o anti-ciclicos. Una vez obtenido este modelo
benchmark, se comparard con un par de modelos, como: redes neuronales multicapa y
XGBoost. Evaluando su desempeifio y optimizando sus parametros e hiper-parametros solo
si ofrecen una mejora significativa en las predicciones en relacidn con la regresion logistica.
La eleccidn final del modelo se realizara en funcién de su capacidad para predecir con mayor
precision las fases del ciclo econdmico, asi como su desempefio en el backtesting dinamico.
Una vez identificada la postura econémica esperada se seleccionard una estrategia de
inversion, la cual sera implementada siguiendo el concepto de rotacion sectorial (una vez

teniendo el modelo previamente entrenado y validado).

En este punto, se obtendran los precios de los activos financieros que conforman el indice

seleccionado, clasificdndolos en pro-ciclicos o anti-ciclicos (segun su beta). Se seleccionaran
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aquellos que mejor se ajusten a la fase del ciclo econdmico. Una vez seleccionados, la
optimizacidon se llevard a cabo utilizando la estrategia de asset allocation propuesta.
Posteriormente, se evaluardn distintas métricas de desempeio para compararlos con el

indice.

Andlisis Exploratorio de Datos

Mediante un analisis exploratorio de datos (EDA), se identificardn patrones,

anomalias y relaciones en los indicadores econdmicos seleccionados y en el indice.

Summary statistics:

~GSPC CLOSE CLI BCI Gop CCI
count  289.0808008 230.008008 230.020080 230.000886 239.800800
mean  1987.169547 79276 L937aa7 .9868931 606149
std 1678. 264977 1.271674 1.151665 1.286885 1.526347
min . 200827 3.483706 . 797878 . 82683 . 281328
25% 1191. 329956 .188318 . 288166 . 556876 . 5608126
CEre 1 . 599976 .91a78 . 956! .936848 . 984200
75% 878117 18a.657208 184. 186.521168 166.915908
max 4345 640002 181.954280 119368 161.872588 842968

Missing values:
~GSPC CLOSE
CLI

BCI

Gop

CCI

dtype: ints4

Qutliers

Imagen 2. Comparativa del resumen estadistico, valores faltantes y outliers: indicadores

econdmicos VS indice

En primera instancia, se calculé un conjunto de estadisticas descriptivas (imagen 2),
lo que permitié observar que los indicadores econdmicos mantienen una estabilidad
relativa con medias cercanas a 100, lo cual esta alineado con la normalizacion base 100
aplicada previamente. Por otro lado, el indice mostré una mayor volatilidad, con una

desviacidon estandar considerablemente alta, indicando fluctuaciones significativas en el
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mercado durante el periodo analizado. Adicionalmente, se identificaron outliers en los
indicadores econdmicos, especificamente en BCI, GDP y CCl, lo que sugiere la presencia de
eventos atipicos o inusuales que podrian afectar la correlacion entre estos indicadores vy el

comportamiento del mercado.

Ademas, la mediana de los indicadores es mayor que la media, lo que sugiere una asimetria
positiva o una distribucidn sesgada a la izquierda. Esto implica que, aunque la mayoria de
los valores tienden a ser altos, hubo algunos eventos negativos significativos (outliers) que
redujeron las medias de los indicadores. Estos outliers negativos son cruciales para
entender los periodos de recesidon econdmica, que pueden haber afectado los niveles de

confianza tanto empresarial como del consumidor.

Por otro lado, se identificaron outliers en algunos de los indicadores econdmicos,
particularmente en el BCl, GDP y CCl. Estos outliers indican la presencia de eventos
econdmicos inusuales que, en algunos casos, podrian estar relacionados con crisis
econdmicas o periodos de recesidn. Estos eventos pueden haber afectado
significativamente la relacién entre los indicadores econdmicos y el comportamiento del
mercado financiero, alterando las expectativas de los inversores y generando una mayor

volatilidad.
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Imagen 3. Comparativa individual del comportamiento historico: indicadores econémicos

VS indice.

El analisis grafico (imagen 3) de la evolucion del indice en comparacién con los
indicadores econdmicos seleccionados revela dinamicas interesantes que refuerzan la
complejidad de la relacion entre el mercado financiero y el ciclo econdmico. En particular,
se observa que el indice muestra un patrén de crecimiento sostenido, especialmente a
partir de la década de 2010, mientras que los indicadores econédmicos como el CLI y el BCI
presentan fluctuaciones mas volatiles. Este comportamiento sugiere que, aunque los
indicadores econdmicos capturan las condiciones macroecondmicas en diferentes fases del
ciclo, el mercado financiero parece estar mas influenciado por las expectativas de futuroy
no solo por la situacidon econdmica actual. Esto puede explicar por qué el mercado
financiero anticipa movimientos importantes antes de que los indicadores reflejen cambios

significativos.

En el caso del GDP, un indicador de naturaleza mas rezagada, se observa una correlacién
menos directa con las fluctuaciones del indice. Esta falta de sincronizacién puede atribuirse
a que el GDP refleja la actividad econdmica pasada, mientras que el mercado financiero

generalmente reacciona a expectativas de la poblacién. Este desfase temporal es clave para
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entender como los inversores anticipan los movimientos del mercado, basandose en otros
indicadores econdmicos mas adelantados, como el CLI y el BCl, para tomar decisiones

informadas.

Por otro lado, la relacién entre el CCl y el indice, aunque es mas consistente, presenta
momentos de divergencia. Esto indica que la confianza del consumidor puede ser mas
volatil y estar sujeta a cambios abruptos en el entorno macroecondmico, como eventos
politicos o globales, que afectan la percepcidon del mercado financiero. La volatilidad
observada en el CCl puede también reflejar una mayor sensibilidad de los consumidores a

factores externos, lo que genera oscilaciones en sus expectativas de gasto.
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Imagen 4. Comparativa colectiva del comportamiento histdrico: indicadores econémicos

VS indice.

Estos graficos (imagen 3 e imagen 4) ponen como tema la necesidad de un enfoque mas
sofisticado para captar las relaciones temporales y la causalidad entre los indicadores
econdmicos y el rendimiento del mercado financiero. La presencia de estas divergencias

sugiere que el modelo debera considerar la posibilidad de diferentes ventanas temporales
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y técnicas de suavizado que permitan capturar mejor la dindmica entre los indicadores

adelantados y el indice.
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Imagen 5. Comparativa colectiva de las distribuciones histdricas: indicadores econémicos

.....

VS indice.

La distribucién de los indicadores econdmicos (imagen 5) en comparacién con el indice
revela una notable diferencia en la variabilidad de los datos. Todos los indicadores
econdmicos se agrupan estrechamente alrededor del valor de 100, lo que indica una
estabilidad con fluctuaciones limitadas a lo largo del tiempo. Esta concentracion en torno a
100 sugiere que estos tienden a mantenerse relativamente constantes, sin grandes

variaciones extremas, lo que contrasta fuertemente con la mayor volatilidad del indice.

Por otro lado, el indice muestra una dispersion mas amplia, lo cual es evidente en su
distribucién mas extendida hacia valores mas bajos. Este comportamiento refleja su alta
volatilidad, que es caracteristica de los mercados financieros, donde las fluctuaciones son
mas pronunciadas. La grafica que muestra los cambios porcentuales en el indice refuerza

esta idea, evidenciando desviaciones significativas tanto positivas como negativas, lo que
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subraya la naturaleza impredecible y a menudo brusca del mercado financiero en

comparacion con los indicadores econémicos que son mas estables.

Esta divergencia entre la estabilidad de los indicadores econdmicos y la volatilidad del indice
destaca cdmo el mercado financiero reacciona no solo a las condiciones econdmicas
actuales, sino también a las expectativas futuras y a eventos imprevistos, lo que provoca
fluctuaciones mas pronunciadas. En conjunto, la comparacion refuerza la idea de que los
mercados financieros tienden a ser mas reactivos, mientras que los indicadores econédmicos

reflejan una imagen mas estable y moderada de la economia.
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Imagen 6. Comparativa colectiva de los cuartiles histdricos: indicadores econémicos VS

indice.

El andlisis mediante los diagramas de caja (imagen 6) pone de relieve las diferencias
en la dispersidn y la presencia de outliers entre los indicadores econémicos y el indice. En
los indicadores econdmicos CCl, BCl y GDP, se observa una mayor concentracion de los
datos alrededor de sus medianas, lo que refleja una estabilidad relativa. Sin embargo, se

identifican outliers, especialmente en el GDP y el BCl, lo cual sugiere episodios de
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variabilidad andmala que pueden estar asociados a eventos econémicos puntuales que
afectaron de manera significativa estos, lo cual se ha venido comentando a lo largo de esta

exploracion.

Por otro lado, el indice muestra una mayor extensién en su rango intercuartilico, lo que
evidencia una mayor volatilidad en comparacion con los indicadores econdmicos. El amplio
rango en el indice indica que el mercado financiero experimenta fluctuaciones mucho mas
extremas. Ademas, la presencia de un outlier significativo en el indice resalta la naturaleza
impredecible del mercado financiero, subrayando que este puede estar influenciado por
eventos extremos que afectan su comportamiento de manera considerable, contrastando

con la estabilidad relativa de los indicadores econdémicos.
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Imagen 7. Andlisis colectivo de la dispersion histdrica: indicadores econémicos.

En el grafico de pares (imagen 7), se puede observar que los indicadores econdmicos
muestran una correlacién positiva en la mayoria de los casos, lo que sugiere que en
determinados contextos econdmicos tienden a reaccionar de manera similar. Sin embargo,
no se aprecia una relacion lineal clara, ya que la dispersion de los puntos y la estructura de

los datos indican que las relaciones entre estos son mas complejas de lo que una correlacién
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lineal simple podria describir. También se identifican outliers en algunas de las relaciones,
lo que podria deberse a eventos econdmicos atipicos que alteraron las dinamicas entre los
indicadores. Ademads, se puede notar la formacion de clisteres en algunos graficos, lo que
podria indicar comportamientos diferenciados en ciertos periodos o bajo condiciones

econdmicas especificas.

Imagen 8. Andlisis colectivo de la correlacidn histdrica: indicadores econémicos.

La matriz de correlacion (imagen 8) entre los indicadores econdmicos revela una relacién
moderada a fuerte entre la mayoria de ellos. En particular, destaca la alta correlacién entre
el CLI y el GDP (72%), lo que sugiere que estos indicadores suelen moverse en la misma
direccion, aunque con distinta magnitud. Este nivel de correlacion indica que, si bien estos
pueden estar relacionados, la magnitud y el momento en que afectan la actividad
econdmica pueden variar. No obstante, aun no se puede concluir si estas correlaciones
seran utiles para anticipar cambios en el ciclo econémico, ya que esto dependera del

comportamiento del modelo predictivo en etapas posteriores del analisis.

Por otro lado, la relacién mas débil se observa entre el BCl y los otros indicadores,

especialmente con el GDP (0.084), lo que indica que la confianza empresarial puede estar
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influenciada por factores independientes que no estdn necesariamente relacionados de
manera directa con el crecimiento econémico general. Esta falta de correlaciéon sugiere que
el BCI podria ser mas volatil o responder a expectativas de corto plazo, en lugar de cambios

estructurales en la economia.

En conjunto, estos patrones de correlacidon subrayan la importancia de considerar multiples
indicadores econédmicos para obtener una visién mas completa y sus posibles impactos en
el mercado financiero, ya que cada uno puede capturar diferentes aspectos del ciclo

econdmico.

En resumen, el analisis exploratorio de datos ha revelado que mientras que los indicadores
econdmicos muestran una estabilidad relativa y una agrupacién cercana a sus valores
normalizados, el indice refleja una mayor volatilidad y una sensibilidad a eventos extremos.
Las divergencias observadas en los graficos y la identificacion de outliers subrayan la
importancia de capturar las dindmicas temporales entre los indicadores econdmicos
adelantados y los rezagados, lo que serd crucial para desarrollar un modelo matematico
predictivo complejo. Adicionalmente, las correlaciones entre indicadores econdmicos como
el CLI y el GDP refuerzan su valor como sefiales complementarias en la anticipacidon del ciclo
econdmico, mientras que otros, como el BCIl, pueden estar influenciados por factores de
corto plazo. Estos hallazgos proporcionan una base sdélida para ajustar los parametros del
modelo matematico y asegurar que capture tanto la estabilidad econdmica subyacente

como la volatilidad y las fluctuaciones del mercado financiero.
3. Resultados del Trabajo Profesional

Modelo

En esta fase del proyecto, se procede a la descarga de datos histéricos del indice (S&P 500)
y de los activos financieros que lo componen. Se obtienen los precios de cierre ajustados de
cada uno de estos activos, descargando datos mensuales en el rango de fechas especificado
(desde enero del 2020 hasta junio del 2024). Posteriormente, se consolida el precio de

cierre ajustado de cada activo en particular. Esta recopilacion de datos no solo proporciona
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una base sélida para el analisis y modelado matematico posterior, sino que también permite
comparar el rendimiento de los activos individuales con el indice, facilitando la evaluacién

de la estrategia de rotacién sectorial futura.

Para este punto, los datos de nuestros indicadores econdmicos funcionaran como las X
(input) del modelo matemadtico. En el caso del output, es necesario la generacién de
nuestras Y, para contar con los datos completos y asi entrenar el modelo. Estas Y, seran
generadas a partir del comportamiento del precio ajustado de cierre del S&P500. Se calcula
el rendimiento diario de este indice utilizando el método de cambio porcentual y se define
en funcion de este rendimiento. Cabe recalcar que el 2% (umbral), es una variable posible

para optimizar mas adelante en el proceso de este modelo:

® Tgpsoo > 2%: Overweight.
e 20> T'sgP 500 > —29%: Neutral.

® Tgpsoo < —2%: Underweight.

Una vez definido los rangos para el rendimiento del S&P 500, se pueden generar los valores

delas, los cuales seran:

a) Overweight: 1.
b) Neutral: 0.

c) Underweight: -1.

Este enfoque permite categorizar el comportamiento del S&P 500 en tres posturas distintas,
facilitando asi la prediccidon del ciclo econémico. Es importante mencionar que se ajustan
los datos para que la Y refleje el rendimiento en el periodo que ocurrid, utilizando 1 rezago
(shift), desplazando los valores hacia arriba, asegurando que el modelo matematico pueda
anticipar cambios futuros en el mercado financiero. En esta parte del proyecto, asi como se
puede optimizar el umbral para el rendimiento del S&P 500, también se puede aplicar esta

técnica de optimizacién para el nimero de rezagos por utilizar.
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Una vez definidos los indicadores econdmicos adelantados al ciclo econémico, asi como la

realizacion del analisis EDA de estos, la descarga de nuestros datos y la generacidn de

nuestro output, completando asi nuestra base de datos, se puede pasar a la propuesta de

un modelo matematico que ayude a determinar a un gestor de portafolios, cuando es

conveniente estar overweight, underweight o neutral, en activos financieros pro-ciclicos o

anti-ciclicos. Los modelos propuestos son:

1.

2.

Regresion Logistica: Este modelo matematico serd empleado como modelo benchmark
a superar por los demas modelos propuestos cuyo objetivo principal es analizar la
relacion entre los indicadores econémicos adelantados y las decisiones de inversidn en
activos financieros pro-ciclicos o anti-ciclicos segun la fase del ciclo econémico. Este
permite estimar la probabilidad de que un activo financiero se clasifique como
overweight, underweight o neutral en funcién de las variables predictivas.

XGBoost: Algoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decisién que ha
demostrado ser altamente eficaz en tareas de prediccion y clasificacion. XGBoost ofrece
una serie de ventajas, como la capacidad de manejar datos faltantes y su eficiencia en
términos de tiempo de entrenamiento y rendimiento. En el desarrollo de la estrategia
de rotacion sectorial, este modelo permitird optimizar la seleccion de activos financieros
pro-ciclicos o anti-ciclicos mediante la integracién de multiples indicadores econémicos,
proporcionando asi una base sdélida para tomar decisiones informadas y mejorar el
rendimiento ajustado al riesgo frente al benchmark.

Red Neuronal: Esta herramienta es particularmente Gtil para modelar
matematicamente relaciones complejas y no lineales entre los indicadores econdmicos
y las decisiones de inversidn. Su capacidad para identificar patrones en grandes
volumenes de datos la convierte en una opcion ideal para predecir la dinamica del ciclo
econdmico a partir de multiples variables. En el contexto de la rotacién sectorial, las
redes neuronales son capaces de capturar interacciones que otros modelos podrian
pasar por alto, permitiendo una mayor precision en las predicciones. Su flexibilidad en

la arquitecturay la capacidad de ajustar hiper-parametros contribuyen a la optimizacién
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del rendimiento del modelo, lo que puede mejorar la efectividad de la estrategia de

inversion.

En esta etapa del proyecto, los activos financieros se clasifican como pro-ciclicos o anti-
ciclicos en funcidn de su beta (B), que mide la sensibilidad de un activo frente a los
movimientos del mercado financiero. Esta clasificacion es fundamental para guiar las
decisiones de inversidon en la estrategia de rotacién sectorial, permitiendo ajustar la

exposicidon a los sectores econdmicos segun las condiciones econdmicas previstas.

e B> 0.7:Pro-ciclico.

e [ <0.7: Anti-ciclico.

Donde, un activo financiero pro-ciclico, tiende a amplificar los movimientos del mercado
financiero, en cambio, un activo financiero anti-ciclico, se mueve en la misma direcciéon que
el mercado financiero, pero con menor intensidad. Con esta clasificacion, mas adelante, se
podrd establecer una combinacion 6ptima en funcidn de la tendencia econdmica

identificada.

Entrenamiento

Se pondra en marcha el modelo matematico para predecir el valor de la variable
objetivo (Y) con respecto el comportamiento de las variables predictoras (X), las cuales son
los indicadores econdmicos definidos anteriormente (CLI, BCIl, GDP, CCl); asi como también,
el comportamiento pasado de los rendimientos del S&P 500 (indice). La Y en base al modelo

nos regresara una prediccion donde puede almacenar alguno de los siguientes valores.

a) Overweight: 1.
b) Neutral: 0.

c) Underweight: -1.

Para entrenar el modelo matematico, se dividira el conjunto de datos en dos partes: 80%
para el conjunto de entrenamiento y 20% para el conjunto de prueba. El entrenamiento se

llevd a cabo utilizando distintos modelos de clasificacion, nuestro modelo benchmark es
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una regresion logistica, que por mas que sea un modelo cldsico puede ajustarse de buena
manera y no requiere de mucho poder computacional para arrojar un resultado
interesante. Los otros dos modelos seleccionados para obtener posibles mejores resultados

son: XGBoost y redes neuronales multicapa con una funcién de activacion RelLU.

Posteriormente, se entrenaron estos otros dos modelos matematicos con los datos de
entrada (X), y la salida (Y). Cada modelo fue ajustado con sus respectivos parametros e
hiper-pardmetros, y, luego, se realizdé una optimizacién mediante busquedas aleatorias y el
uso de la libreria “optuna” para encontrar los respectivos hiper-pardametros dptimos,
mejorando asi el accuracy de dichos modelos. Después, para validar el rendimiento de los
modelos, se utilizd el conjunto de prueba previamente reservado. En esta fase, se calcularon
métricas clave, como: precision (proporcion de predicciones correctas entre todas las
predicciones positivas realizadas por el modelo), recall (proporcién de verdaderos positivos
detectados por el modelo respecto al total de casos realmente positivos en los datos) y F1-
Score; con el objetivo de evaluar la capacidad de cada modelo para clasificar correctamente

los valores de salida.

A su vez, para garantizar la capacidad del modelo matematico y que pueda generalizarse
(sin llegar a un sobreajuste), es decir, que pueda arrojar un buen accuracy para futuros
datos aunque sean nuevos, se realizé la validacion cruzada o mejor conocida como “cross-
validation” con k-folds, donde el conjunto de datos se divide en 5 partes, cada modelo se
entrena y valida en diferentes combinaciones de estos subconjuntos, mitigando asi la
variabilidad en los resultados y proporcionando una evaluacién con mayor capacidad sobre

el accuracy.

Optimizacion de Hiper-pardmetros
Se aborda el proceso de optimizacion de los parametros e hiper-pardmetros
utilizados en los distintos modelos matematicos. La optimizacion es un paso crucial para

mejorar el rendimiento predictivo de cada modelo, ya que, los parametros e hiper-
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parametros determinan el comportamiento de los modelos de Machine Learning, como: la

complejidad, la regularizacién y la tasa de aprendizaje.

Por su parte, indagando un poco sobre el concepto de la regularizacion, se refiere a la
evaluacidn mediante métricas, como: el F1-Score y el F2-Score; los cuales son conceptos
muy importantes para asegurar la precision y la sensibilidad de la clasificacion. EI F1-Score
(combinacién de la precisién y el recall), se usa para medir la eficiencia del modelo al
identificar correctamente las fases del ciclo econémico, garantizando un equilibrio entre la
deteccidn de verdaderos positivos y la minimizacion de falsos positivos. Por otro lado, el F2-
Score (pondera mas el recall que la precisién), resulta ser una métrica valiosa en situaciones

donde los costos de omitir casos positivos superan los de reconocer falsos positivos.

Optimizacion del modelo XGBoost

El modelo XGBoost se centrd en la optimizacién de hiper-pardmetros para mejorar
de manera significativa el accuracy en comparacién con el modelo benchmark. Se utilizaron
técnicas avanzadas como la busqueda aleatoria y una herramienta de optimizacion (libreria
optuna), la cual permitié una exploracién eficiente y extensa de los hiper-pardmetros, los
cuales fueron ajustados debido a que influyen directamente en la capacidad del modelo
para generalizar de mejor manera y aprender de forma efectiva. Algunos de los hiper-

parametros, son:

e n_estimators: Determina el nUmero de arboles utilizados, afectando directamente Ila
complejidad del modelo.

e learning_rate: Ajusta la contribucién de cada arbol al resultado final, esencial para evitar
el sobreajuste.

e max_depth: Limita la profundidad de cada arbol, proporcionando un control sobre la
especializacién del modelo.

e subsample y colsample _bytree: Estos parametros controlan la fracciéon de muestras y
caracteristicas utilizadas por cada arbol, promoviendo la diversidad entre los arboles y

evitando el sobreajuste.
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e gamma, reg_alpha, y reg lambda: Estos controlan la regularizacion del modelo,
penalizando la complejidad para mejorar la generalizacién en datos no vistos.

e min_child_weight y max_delta_step: Ajustan el umbral para la creacién de nodos
adicionales y la estabilidad en la actualizacidon de los pesos, respectivamente, lo que
puede ayudar a prevenir cambios bruscos en las predicciones del modelo, favoreciendo

un aprendizaje mas suave y estable.

Se ejecutaron 100 iteraciones de busqueda con la libreria optuna para ajustar los hiper-
parametros anteriormente enlistados, en donde cada iteracién se diseiid para maximizar el
accuracy del modelo matematico, probando diferentes combinaciones y adaptando
dinamicamente los hiper-parametros basados en el rendimiento observado. El resultado
fue un modelo XGBoost optimizado que demostré una precisién superior al modelo

benchmark.

Optimizacion de la Red Neuronal Multicapa

Al elaborar la Red Neuronal Multicapa (MLP), se optimizé tanto la arquitectura del
modelo como sus hiper-parametros mediante el uso de la libreria optuna. Dichos hiper-
parametros ajustados incluyen el nimero de unidades en cada una de las capas ocultas
(hidden_layer _sizes), el pardmetro de regularizacién L2 (alpha), y la tasa de aprendizaje
inicial (learning_rate_init). A través de esta estructura de optimizacién, se definio la
estructura éptima de la red, experimentando con diversas configuraciones de capas vy
unidades para cada capa. Este proceso implicé la evaluaciéon de multiples combinaciones,
desde unidades minimas hasta configuraciones mas complejas en tres capas ocultas, con el

objetivo de maximizar la precision en la clasificacion.

También, se utilizo la validacién cruzada y una serie de 50 pruebas para ajustar dichos hiper-
parametros, maximizando el accuracy del modelo matematico en el conjunto de validacion.
La configuracidn final de la red demostrd una mejora considerable comparada con los otros

dos modelos anteriores. Ademas, se incorpord un analisis por medio de la grafica AUC-ROC
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(también implementado para los otros dos modelos) para cada clase, lo que nos permitié

evaluar la capacidad de este para manejar clasificaciones multiclase de manera correcta.

Ademas, acerca de la optimizacién de nuestro modelo de Red Neuronal Multicapa (MLP),
una consideracion fundamental fue la definicién de la arquitectura de la red,
especificamente el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas por capa. Esta
estructura éptima encontrada incluye 3 capas ocultas, en donde, a lo largo del proceso de
optimizaciéon por medio de la libreria optuna, se experimentaron diferentes
configuraciones, variando asi el nimero de neuronas en cada capa (de 16 a 128). Esta
diferencia de cantidad de neuronas permitié explorar de manera mas compleja a lared, en
donde influyé su capacidad de aprender y generalizar de mejor manera. Es por eso por lo
que, la configuracién final quedd determinada finalmente por la maximizacién del accuracy
del modelo matematico, consistente en una primera capa con 64 neuronas, seguida por una

segunda capa con 32 neuronas, y una tercera y ultima capa oculta con 32 neuronas.

Generalizacién de Modelos

Uno de los mayores retos en la construccion de modelos de Machine Learning es
evitar el sobreajuste (overfitting). Para garantizar la capacidad de generalizacién del modelo
matematico, se aplicaron técnicas de validacidon cruzada y estratificacion en los conjuntos
de entrenamiento y prueba. De esta manera, se asegura que cada modelo no solo se ajuste
a los datos de entrenamiento, sino que también sea capaz de predecir correctamente datos

no vistos.

Ademas, se utilizd regularizacién (L1-Score y L2-Score en la regresidon logistica, vy
regularizaciéon en XGBoost y MLP) para controlar la complejidad de cada modelo y prevenir
el ajuste excesivo a los datos de entrenamiento. También se ajustaron las tasas de
aprendizaje y otros hiper-parametros para equilibrar la precisién de cada modelo y su

capacidad de generalizacion.

32



Métricas de Desempeio

En esta seccidon, vamos a detallar el desempefio de los distintos modelos matematicos,
evaluados principalmente por sus curvas AUC-ROC que muestran la capacidad de cada uno
de estos para distinguir entre las tres clases de prediccion: overweight, underweight y

neutral.

El grafico AUC-ROC es una herramienta visual y analitica en la evaluacién de modelos de
clasificacién, donde: AUC se refiere al Area Bajo la Curva, y ROC se refiere a la Curva de
Caracteristica Operativa del Receptor. Este grafico representa la capacidad de un modelo
para discriminar entre clases positivas y negativas a diversos umbrales de clasificacion. La
curva ROC traza la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) en el eje Y contra la tasa de
falsos positivos (1 - especificidad) en el eje X para diferentes puntos de corte. Un AUC
cercana a1 indica un modelo altamente eficaz que distingue perfectamente entre las clases,

mientras que un AUC de 0.5 sugiere un rendimiento no mejor que el azar.

Receiver Operating Characteristic (ROC) - Logistic Regression
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Imagen 9. Grdfica AUC-ROC para el modelo de Regresion Logistica.
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Classification Report:

precision recall fil-score  support

a 1.66 0.23 0.38 13

1 8.50 08.21 8.29 24

2 1.66 6.69 8.17 22

micro avg 8.67 0.17 0.27 5@
macro avg 8.83 0.18 8.28 59
weighted avg 8.88 0.17 8.26 59
samples avg 8.17 8.17 8.17 59

Imagen 10. Reporte de clasificacion para el modelo de Regresion Logistica.

Grdfica AUC-ROC: Como se puede observar en la imagen 9, la curva ROC muestra un
AUC 82%, 64% y 86% para las clases 0, 1 y 2 respectivamente. El modelo de regresion
logistica predice y clasifica de forma adecuada para la clase underweight (y = -1) y para
la clase overweight (y = 1), lo esperado por nuestro modelo es que todas las clases
tengan un AUC lo mas cercano a 1 donde 1 significa que predice correctamente los
verdaderos positivos con respecto los falsos positivos que presenta por cada prediccién.
En la grafica el valor optimo es llegar al extremo izquierdo, es decir (0,1) en el plano
cartesiano el cual representa que por cada verdadero positivo no tenemos ningun falso
positivo. La regresién logistica es un modelo clasico el cual es nuestro benchmark y es
un modelo eficiente computacionalmente para predecir comportamientos sin embargo
para este caso de clasificacion de 3 clases observamos que ninguna de las clases se

aproxima al resultado deseado.

En la imagen 10, se puede ver el desempefio detallado del modelo con las métricas de

precision, recall y F1-score. A continuacidn, un resumen de las métricas clave:
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o

Clase -1 (underweight): La clase identifica de manera correcta todas las predicciones
que realmente fueron correctas, es decir los verdaderos positivos (Precision =
100%), sin embargo son 13 casos los que predice de forma correcta, la sensibilidad
de la clase (Recall) tiene un bajo desempefio de 23% , este indicador nos dice que
solo el 23% de los verdaderos positivos fueron identificados de forma correcta, en
cuanto el f1-score que hace referencia al promedio entre precision y recall, donde
un valor mas alto nos indica que para ambos indicadores el modelo clasifico de
forma correcta, para nuestra clase de recesién economica el f1-score es de 0.38 lo
gue indica que nuestra clase tiene un bajo desempefio tanto para identificar
verdaderos positivos y consigue identificar pocos casos que fueron verdaderos
positivos.

Clase 0 (neutral): Siguiendo con el analisis anterior en este caso tenemos una
precision de 50% es decir que la mitad de los casos que identifica la clase fueron
verdaderos positivos en los datos reales, al igual que la anterior clase aqui
conseguimos un bajo desempefio de 21%, viendo el desempefio de estos dos
indicadores, podemos inferir que el f1-score es bajo, debido a que el f1-score es una
media armdnica o promedio entre los otros dos indicadores pasados. Nuestra clase
tiene 29% de f1-score.

Clase 1 (overweight): La clase identifica de manera adecuada los verdaderos
positivos teniendo una presiciéon del 100%, el modelo tiene una precisién de 9% lo
gue indica que comete muchos errores a la hora de predecir algo como positivo, en
cuanto al f1-score obtuvo un 17%, este indicador nos dice el rendimiento del modelo
considerando tanto los falsos positivos como los falsos negativos, observamos que

consiguio un valor con bajo desempeiio.

Promedios (micro, macro, weighted, samples):

Micro avg:
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o Precision, Recall, F1-Score: 0.67, 0.17, 0.27: Aqui se suman los verdaderos
positivos, falsos negativos y falsos positivos para todas las clases. La precisidon
es moderada (67%), pero el recall es muy bajo (17%), lo que indica que el

modelo estd fallando en capturar la mayoria de los ejemplos positivos.
e Macro avg:

o Precision, Recall, F1-Score: 0.83, 0.18, 0.28: Este promedio da igual peso a
cada clase. La precision es alta, lo que significa que en promedio el modelo
es preciso en sus predicciones. Sin embargo, el recall es bajo, ya que el
modelo tiene problemas para identificar correctamente ejemplos de cada

clase.
e Weighted avg:

o Precision, Recall, F1-Score: 0.80, 0.17, 0.26: Este promedio esta ponderado
por el nimero de instancias de cada clase. Es similar al promedio macro, pero

toma en cuenta que hay mds ejemplos de algunas clases (como la clase 1).
e Samples avg:

o Precision, Recall, F1-Score: 0.17, 0.17, 0.17: Esta métrica es util en casos de
clasificacién multietiqueta, donde una muestra puede pertenecer a mas de
una clase a la vez. En este caso, parece reflejar el rendimiento general

bastante bajo del modelo.

En general, en base al anterior andlisis, el modelo de regresidn logistica presenta un bajo
rendimiento. Esto sugiere que un modelo mas avanzado, capaz de capturar interacciones
mas complejas entre los indicadores econdmicos, seria necesario para mejorar la

clasificacion.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) - Optimized XGBoost
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Imagen 11. Grdfica AUC-ROC para el modelo de XGBoost.
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Classification Report:
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-1.8 1.08
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accuracy
macro avg .77
weighted avg 8.73

Imagen 12. Reporte de clasificacion para el modelo de XGBoost.
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e Grdfica AUC-ROC: El modelo XGBoost (imagen 11) muestra una mejora significativa, con
un AUC de 0.82 para cada clase. Esto refleja una mejora en la capacidad de prediccidon

para las tres categorias, con un aumento notable en la deteccidn de fases econdmicas.
e Enlaimagen 12, podemos observar algunas de las métricas clave:

o Clase -1 (underweight): F1-Score y Recall de 1.00, lo que indica que el modelo
clasifica de buena manera las fases de la economia con un comportamiento

anticiclico.

o Clase 0 (neutral): F1-Score de 0.68, con un Recall de 0.75. Esto refleja que el modelo
es relativamente eficaz en predecir fases neutrales, aunque con cierto margen para
mejorar su precision. El desempefio del modelo en esta clase es bueno, pero no
solido como en la clase recesiva, lo que sugiere que podria haber una mejora en la

clasificacion en estas fases.

o Clase 1 (overweight): F1-Score de 0.56, con un recall de 0.50. El modelo tiene
dificultades para predecir con exactitud las fases expansivas, lo cual es un aspecto
para mejorar para lograr mejores predicciones en tiempos de crecimiento
econémico. Si bien el modelo tiene un desempefio razonable, no logra captar
completamente las sefiales de expansién, lo que podria limitar su utilidad para

identificar oportunidades de inversidn.

El AUC de 0.82 indica que XGBoost tiene un mejor desempeno en la clasificacion, logrando
una mayor precision en comparacion con la regresion logistica. En general, presenta un
buen rendimiento, con una precisidn global del 71.59% y un F1-Score ponderado de 0.71.
Aunque el modelo logra identificar con gran precisién las fases recesivas, su capacidad para
diferenciar entre fases neutrales y expansivas aun tiene espacio para mejorar. Esto sugiere
gue, aunque el modelo es una herramienta robusta para decisiones econémicas, una mayor

optimizacién podria mejorar su utilidad en contextos de crecimiento econémico.
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Receiver Operating Charactenstic (ROC) - MLP
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Imagen 13. Grdfica AUC-ROC para la Red Neuronal Multicapa (MLP).

MLP Neural Network (RelLU) Accuracy: ©.88135593220338098
precision recall fl-score  support

-1.9 B.86 0.92 8.86 13

9.0 0.87 0.83 8.85 24

1.8 8.95 8.21 8.93 22

accuracy 9.88 59
macro avg 6.87 0.89 8.88 59
weighted avg 6.82 8.88 8.88 59

Imagen 14. Reporte de clasificacion para la Red Neuronal Multicapa.

Grdfica AUC-ROC: La red neuronal multicapa (MLP) con activacion ReLU (imagen 13)
muestra un AUC de 0.99 para cada una de las clases (Clase 0: Underweight, Clase 1:
Neutral, Clase 2: Overweight), un desempefio bastante bueno. Esto indica que el MLP

es muy preciso para clasificar las diferentes fases del ciclo econémico, superando con
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creces a los modelos previos como la regresién logistica y XGBoost. El modelo tiene una

capacidad elevada para diferenciar entre las clases.

e Reporte: En laimagen 14, se pueden observar las métricas detalladas de precisién, recall
y Fl-score para cada clase. El modelo MLP ha alcanzado una precisién general del 88%
y un F1-Score ponderado de 0.88, mostrando un gran desempeiio en la clasificacién de

todas las fases econdmicas:

o Clase 1 (underweight): F1-Score de 0.86, con un recall de 0.92. El modelo predice de

forma precisa las fases anticiclicas.

o Clase 0 (neutral): F1-Score de 0.85, con un recall de 0.83. El modelo identifica con

buen desempeno las fases neutrales.

o Clase 1 (overweight): F1-Score de 0.93, con un recall de 0.91. El rendimiento en la
identificacidon de fases expansivas es sobresaliente, siendo el mejor entre las tres
clases, lo que sugiere que el modelo tiene un mejor rendimiento en las fases

prociclicas del mercado.

El MLP con activacién ReLU mantiene un gran equilibrio en las métricas de precisién, recall
y F1-Score. La capacidad del MLP para capturar relaciones no lineales complejas entre los

indicadores econdmicos permite realizar predicciones confiables.

Seleccion del Modelo

Desempeiio del Modelo MLP con RelLU: La Red Neuronal Multicapa (MLP) con
funcion de activacion RelLU tiene un rendimiento notable entre los modelos analizados,
como evidencian los resultados obtenidos. Este modelo alcanzé una precisidn global del
88%, un F1-Score ponderado de 0.88 y un buen desempefio en cada una de las tres

categorias:

Underweight (-1): Logré un F1-Score de 0.86, indicando una alta precision en la prediccidn
de situaciones de tendencia anticiclica.
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Neutral (0): Obtuvo un F1-Score de 0.85, mostrando un buen desempefio en la prediccién
de fases neutras, fundamental para una diversificacion éptima del portafolio.

Overweight (1): Con un F1-Score de 0.93, el modelo demostré gran precisién al anticipar
expansiones econdmicas, facilitando decisiones estratégicas en tendencias prociclicas.

El modelo MLP tiene el AUC mas alto, y maneja un equilibrio robusto en las métricas clave
de precision, recall y F1-Score en todas las categorias. Esto implica que es el modelo que

mejor generaliza y maneja las complejidades de los datos econémicos y de mercado.

Regresion Logistica y XGBoost: Tanto la Regresidon Logistica como XGBoost
mostraron un rendimiento aceptable, sus AUC mas bajos (0.73 y 0.82 respectivamente)
demuestran sus limitaciones para capturar patrones no lineales y complejos en los
indicadores econémicos. La Regresion Logistica tuvo dificultades para diferenciar entre las
tres clases, lo que la convierte en una opcién menos eficiente. Aunque XGBoost mostré
mejoras significativas, no alcanzé el nivel de precisidon y estabilidad logrado por el MLP,

especialmente en la prediccion de fases expansivas.

Seleccion del Modelo MLP con RelLU: Dado que el MLP con activaciéon RelLU ha
demostrado su capacidad para capturar las interacciones complejas entre los indicadores
econémicos y el mercado, es la opcidon mas sélida para guiar las decisiones de inversién.
Este modelo fue seleccionado por su capacidad para predecir con mayor exactitud los
movimientos del ciclo econdmico, lo cual es crucial para implementar una estrategia de

rotacion sectorial exitosa.
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Identificacidon de Tendencia Esperada

El modelo multiclase desarrollado en este proyecto permite identificar la tendencia

econdmica y ajustar la composicion del portafolio con base en las predicciones del modelo.

El objetivo es optimizar la ponderacién de los activos en funcion de las fases del ciclo

econdmico, dividiendo las acciones en dos categorias:

Pro-ciclicas: Empresas que tienden a tener un mejor desempefio en fases expansivas de
la economia. Estos activos tienen una beta mayor a 0.7, lo que implica que tienden a

amplificar los movimientos del mercado.

Anti-ciclicas: Empresas que se comportan mejor en periodos de recesion, con una beta
entre 0y 0.7, lo que indica que su rendimiento es menos sensible a las fluctuaciones del

mercado.

La decision del modelo influye directamente en la ponderacidon de estos tipos de activos, lo

cual se puede observar en la composicion del portafolio en funcién de tres estados:

1. Underweighted Portfolio: Cuando el modelo predice una recesion econdmica

(valoracion -1), el portafolio se pondera en un 75% hacia activos anti-ciclicos,
priorizando la estabilidad y la menor exposicién a riesgo. Mientras que el 25% del

portafolio estd asignado a activos pro-ciclicos.

Neutral Portfolio: En una fase neutral del ciclo econémico (valoracion 0), el portafolio se
distribuye equitativamente, con un 50% en activos pro-ciclicos y 50% en anti-ciclicos.
Esto refleja un equilibrio entre sectores que podrian beneficiarse de condiciones

econdmicas moderadas o volatiles.

Overweighted Portfolio: Durante una fase expansiva del ciclo econémico (valoracién 1),
el modelo indica que se deberia ponderar un 75% de los activos en empresas pro-
ciclicas, buscando aprovechar el crecimiento econdmico. Mientras que un 25% del

portafolio se mantiene en sectores defensivos o anti-ciclicos.
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Seleccién de Estrategias de Inversion

Una vez que el modelo identifica la tendencia esperada del mercado, es posible
construir un portafolio otorgando mayor peso a los activos que se beneficien mas de la fase
econdmica en la que se encuentre. Existen diversas estrategias de inversién que permiten
optimizar un portafolio, como el Ratio de Sharpe, la Minima Varianza o el Ratio de Sortino.
Sin embargo, dado el enfoque de este proyecto, basado en la rotacién sectorial a partir de
indicadores adelantados del mercado, se considera que el Ratio de Sharpe es la estrategia

mas adecuada. A continuacidn, se define la estrategia:

Un portafolio con el Ratio de Sharpe es una estrategia que, mide el rendimiento de una
inversion, ajustando el riesgo y comparandola con la rentabilidad de activo libre de riesgo.
Esta razdn se cuestiona si el rendimiento adicional de una inversién compensa lo suficiente
al riesgo adicional que se asume. Histéricamente, el Maximo Ratio de Sharpe ha ganado
mucha popularidad, hasta convertirse en una de las herramientas mas comunes para la
evaluacién de portafolios formando parte de los conceptos basicos de todo inversor. Fue
desarrollado por el Premio Nobel William F. Sharpe de la Universidad de Stanford.
Introducido en 1966 por Sharpe en un articulo publicado en el Journal of Business, “Mutual
Fund Performance”, con el objetivo principal de proporcionar una estrategia que ayudara a
los inversionistas a evaluar la rentabilidad de un activo en relacién con el riesgo asumido.
Sharpe desarrollé esta estrategia como parte de su trabajo en el campo de la teoria
moderna de portafolios, que incluye otros modelos como CAPM (Modelo de Valoracion de

Activos Financieros).

Implementacién

Para la implementacion de la estrategia de inversion se utilizé el algoritmo planteado para
predecir la tendencia esperada, este algoritmo esta disefiado para evaluar y optimizar la
rotacidén sectorial de un portafolio de inversion utilizando datos histdricos. La rotacion

sectorial se basa en adaptar la seleccién de activos a las condiciones econdmicas,
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clasificando los activos como “anticiclicos” o “prociclicos” segin su comportamiento frente

a los ciclos economicos que vimos anteriormente.

Backtesting Dindmico

El backtesting es un método de simulacién de portafolios que permite evaluar de forma
estadistica la efectividad de una estrategia de inversién. Este proceso implica simular la
estrategia (En este caso de rotacion sectorial) utilizando los pesos y datos histéricos del

portafolio, para, en funcién de un horizonte temporal, analizar cémo se habria comportado.

Realizaremos un backtesting dindmico donde se actualizan las ponderaciones
peridodicamente mediante la re-optimizacién del portafolio. Para este proyecto se
descargaron los precios de cierre de las 500 empresas que forman parte del S&P500 y el
precio de cierre del indice, desde 01/01/2000 hasta 31/05/2024. Para analizar el
desempeiio de nuestra estrategia contra el benchmark (S&P500). A continuacion, se

desglosara el flujo de trabajo que se realizé para el backtesting:

1. Con nuestra base de datos, seleccionamos aleatoriamente 20 acciones, donde
en el primer periodo a optimizar seran 10 prociclicas y 10 anticiclicas. Con una
asignacion equitativa del 50% para cada tipo, esta estructura busca evitar sesgos
hacia una sola categoria de activos, estableciendo un punto de referencia
neutral que permita analizar de manera objetiva el desempefio de ambos
segmentos en el contexto del ciclo econdmico.

2. Se define la periodicidad del rebalanceo, la cual es anual.

3. Se parte la base de datos en funcién de las ventanas de tiempo y de los afos de
informacidn disponibles.

4. Se optimizan las ponderaciones utilizando la primera ventana de tiempo t0 y se
realiza la simulacion para el periodo posterior, es decir de t1 hasta t2, una vez
finalizada la ventana, se optimizan de nuevo las ponderaciones, ahora usando la
informacién de t1 hasta t2 y se simula utilizando desde t2 a t3, este proceso se

repite iterativamente hasta llegar a tn.
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5. Con la evolucidn histérica del portafolio, obtenemos las métricas de desempefio.

De esta manera, pondremos a prueba el modelo generado anteriormente, el cual predice
la tendencia esperada del ciclo econédmico. Un buen desempefio del modelo, en teoria,
ayudard a tener mejores resultados en el backtest, ya que los activos seleccionados se

ajustaran de mejor manera a cada momento del mercado.

El backtesting dinamico permitira evaluar el modelo predictivo del mercado, asi como
generar datos y resultados que permitan mostrar de una mejor manera, si el portafolio
gestionado con la estrategia de rotacidén sectorial es viable, cumple con los objetivos y
supera al benchmark. Para esto se generardn 2000 simulaciones, y posteriormente se

utilizaran estos escenarios para calcular métricas de desempefio del portafolio.

Para evaluar el desempeno de estrategias de inversién mediante backtesting dindmico, es
fundamental contar con métricas que ofrezcan una evaluacion objetiva y completa del
rendimiento del portafolio en comparacion con un benchmark de referenciam como el
indice S&P 500. Entre las métricas mads relevantes para este tipo de analisis se encuentran

Ratio de Sharpe y la comparacién del rendimiento del portafolio vs el benchmark.

l. Ratio de Sharpe: Mide la eficiencia de una estrategia de inversion en relacion
con el riesgo asumido, se define como el retorno promedio excedente del
portafolio (el retorno por encima de la tasa libre de riesgo) dividido por la
desviacién estandar de estos retornos. Un ratio de sharpe alto indica que la
estrategia estd generando mayores retornos ajustados por riesgo. Esta métrica
permite a los inversores evaluar si un rendimiento elevado se justifica por el
nivel de riesgo asumido.

E(Rp) — Ry

Ratio de Sharpe =
Op

Dénde:
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e E(R,): Rendimiento promedio del portafolio.
® Ry:Tasa libre de riesgo.

® 0y,: Desviacion estandar de los rendimientos del portafolio.

Rendimiento del portafolio vs Benchmark (S&P500): Comparar directamente el
rendimiento del portafolio contra el benchmark permite evaluar si la estrategia
cumple o supera el comportamiento de un indice de referencia. Esta métrica se
basa en analizar el rendimiento acumulado del portafolio frente al rendimiento
acumulado del benchmark, observando si la estrategia logra afadir valor

consistente a lo largo del tiempo.
Exceso de Rendimiento = E(R,) — E(R})

Dénde:

e E(R,): Rendimiento promedio del portafolio.

e E(Rj): Rendimiento promedio del benchmark.

Upside Risk: El riesgo al alza mide la variabilidad de los rendimientos de un
portafolio que exceden un umbral de referencia. Este indicador se centra en las
ganancias, proporcionando informacién sobre el potencial positivo de un
portafolio. Un upside elevado indica que el portafolio tiene una mayor
capacidad de generar rendimientos significativamente superiores al umbral

definido.

LR —T)2xI(R; > T)

UpsideRisk =
psideRis -

Dénde:

¢ (R)): Rendimiento observado del portafolio en el periodo i.
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e T:Umbral de referencia (por ejemplo, Ry).
e I(R; > T): Indicador que toma el valor 1 si (R; >T) y 0 en caso
contrario.

e n:NUmero total de observaciones.

Downside Risk: El riesgo a la baja mide la variabilidad de los rendimientos de un
portafolio que se encuentran por debajo de un umbral de referencia. Este
indicador se enfoca unicamente en las pérdidas potenciales, ignorando los
rendimientos positivos, lo que lo convierte en una métrica relevante para los
inversionistas aversos al riesgo. Un downside elevado indica que el portafolio
tiene una mayor exposicion a rendimientos inferiores al umbral definido,

reflejando un mayor riesgo de pérdida.

?=1(Ri —T)2«I(R; <T)
n

DownsideRisk =

Dénde:

¢ (R)): Rendimiento observado del portafolio en el periodo i.

e T:Umbral de referencia (por ejemplo, R).

e I(R; <T): Indicador que toma el valor 1 si (R; <T) vy 0 en caso
contrario.

e n: Numero total de observaciones.

Ratio de Sortino: El ratio de Sortino mide la eficiencia de una estrategia de
inversidon considerando solo el riesgo a la baja, es decir, el downside risk. A
diferencia de Sharpe, este indicador excluye la variabilidad causada por los
rendimientos positivos, centrandose Unicamente en las pérdidas potenciales.
Un ratio de Sortino alto indica que el portafolio estd generando mayores

rendimientos ajustados por riesgo a la baja, siendo especialmente util para
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inversionistas que buscan minimizar las pérdidas mientras maximizan los

retornos.

Rp — Rf
]

Sortino Ratio =

Dénde:

e (R,): Rendimiento promedio del portafolio.
o (Rf): Tasa libre de riesgo.

e (0,): Desviacion estandar a la baja.

VI. Alpha de Jensen: El alpha de jensen mide la capacidad de un portafolio para
generar rendimientos superiores a los esperados en funcion de su nivel de
riesgo sistematico, segin lo definido por el modelo CAPM. Este indicador
representa el retorno adicional obtenido por el portafolio después de ajustar
por el riesgo asumido frente al benchmark. Un alpha de jensen positivo indica
que el portafolio ha superado el rendimiento ajustado por riesgo del
benchmark, lo que sugiere un desempefio superior. Por otro lado, un alpha

negativo refleja un rendimiento inferior al esperado dado el nivel de riesgo.
Alpha de Jensen = R, — [Rf + (Rm — Rf)]
Dénde:

. E(Rp): Rendimiento promedio del portafolio.
e E(R,,): Rendimiento promedio del benchmark.
e E(Ry): Tasa libre de riesgo.

e [3:Sensibilidad del portafolio a los movimientos del mercado.
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El andlisis de desempefio de la estrategia de rotacidn sectorial se basé en la simulacién de
20,000 portafolios, cuyos resultados se presentan a continuacién. En la Imagen 15, que
corresponde al histograma de retornos de las simulaciones, se observa una distribucidn con
un marcado sesgo positivo hacia la derecha. Este comportamiento indica una tendencia a
obtener resultados superiores al valor esperado, con un rendimiento promedio de 77.55%
y una mediana de 63.89%. Sin embargo, como se muestra en la Imagen 16 (boxplot de los
retornos), se identificaron multiples datos fuera del rango intercuartilico. Esto motivé un
analisis adicional para excluir estos "outliers" y obtener una representacién mas precisa del

desempeiio de la estrategia.

Return Distribution

800

600 -
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Return

Imagen 15. Histograma de Retornos de Simulaciones.
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Boxplot of Returns

Imagen 16. Boxplot de Retornos de Simulaciones.

Tras aplicar el criterio del rango intercuartilico, considerando un factor de 1.5 para los
limites superior e inferior, los datos se ajustaron para eliminar los valores atipicos. Los
resultados refinados se resumen en la Imagen 17 (histograma ajustado) y la Imagen 18
(boxplot ajustado). Sin los outliers, el rendimiento esperado disminuyé a un 66.20%, con
una mediana de 61.27%. Ademas, se determind que este rendimiento esperado se supera

en un 42.93% de las simulaciones, lo que refuerza la confiabilidad de la estrategia.
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Imagen 17. Histograma de Retornos de Simulaciones sin Atipicos.
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Imagen 18. Boxplot de Retornos de Simulaciones sin Atipicos.



La estrategia de rotacion sectorial presenté un desempefio sélido, respaldado por métricas
clave que evidencian su capacidad para generar rendimientos ajustados por riesgo de
manera eficiente. En términos de Sharpe Ratio, se obtuvo un valor de 3.90, lo cual es
significativamente superior al umbral considerado como bueno (mayor a 1). Este resultado
sugiere que el portafolio se gestiona de manera efectiva, logrando rendimientos atractivos
en relacion con el riesgo asumido, un aspecto esencial en cualquier estrategia de inversion

bien estructurada.

- Meétrica Rotacion Sectorial
Sharpe 3.90
Volatility 15.51%
Upside 11.93%
Downside 10.15%
Sortino 5.97
Jensen Alpha 0.025

Tabla 1. Métricas de desempeiio.

La volatilidad del portafolio, que mide la variabilidad de los rendimientos, alcanzé un nivel
moderado de 15.51%. Este grado de riesgo es razonable, especialmente considerando los
rendimientos obtenidos, lo que lo hace aceptable para inversionistas que buscan un
equilibrio entre riesgo y recompensa. Adicionalmente, el riesgo al alza (Upside Risk) del
portafolio fue de 11.93%, lo que indica un potencial positivo significativo para generar

rendimientos superiores, un aspecto sumamente atractivo para los inversionistas.

Por otro lado, el riesgo a la baja (Downside Risk) del portafolio se situé en 10.15%,
evidenciando una exposicion controlada a las pérdidas. Este resultado muestra que el
portafolio logra mantener una mayor inclinacién hacia el potencial de ganancias, con una
exposicidon limitada a resultados negativos, algo crucial en la construccion de estrategias

conservadoras pero rentables.

El Sortino Ratio alcanzd un nivel de 5.97, un indicador que refuerza el desempefio positivo
de la estrategia al considerar Unicamente el riesgo a la baja. Esto demuestra que el

portafolio no solo esta disefiado para mitigar pérdidas potenciales, sino que también
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maximiza los rendimientos ajustados por este tipo de riesgo. Finalmente, el Alpha de
Jensen, con un valor de 0.025, confirma que la estrategia genera rendimientos por encima
de lo esperado, considerando el riesgo sistematico frente al benchmark. Este resultado
resalta la capacidad del portafolio para agregar valor mds alld de las expectativas del

mercado.

En conjunto, el portafolio generado mediante la estrategia de rotacion sectorial demuestra
un desempefio notable. Su capacidad para gestionar eficientemente las pérdidas
potenciales, junto con un sdélido potencial de ganancias y un Alpha positivo, lo posiciona
como una alternativa interesante para los inversionistas que buscan maximizar retornos sin
asumir riesgos excesivos. Esto lo convierte en una herramienta valiosa para quienes desean

combinar estabilidad con resultados superiores frente al benchmark.

Posteriormente, al comparar los resultados obtenidos con un benchmark, se logran
desarrollar multiples observaciones, las cuales van desde los resultados del modelo
entrenado y el comportamiento del mercado, hasta comprender cual fue el desempefio de

la estrategia de inversidén y generacién de portafolios.
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Imagen 19. Relacion entre Predicciones del Modelo y Comportamiento del S&P 500.
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Al generar las graficas de los resultados del modelo y del benchmark, se permite entender
la interaccion entre la prediccion del ciclo econdmico (segun el modelo) y el

comportamiento del S&P 500, en donde se observa:

1. Comportamiento histérico del Benchmark: La primera grafica muestra cdmo se ha
comportado a lo largo del periodo establecido el valor del mercado (S&P500), en

donde se aprecia un comportamiento alcista en la mayoria del periodo.

2. Predicciones del Modelo y Ciclos Econédmico: La segunda grafica muestra cdmo el
modelo clasifica los ciclos econdmicos en categorias de tendencia: -1 (recesién), 0
(neutral), y 1 (expansion), reflejando una correlacion entre el estado anticipado del

mercado y la categoria econdmica estimada.

Estas graficas permiten analizar las similitudes entre las predicciones del modelo y el
comportamiento del S&P 500, mostrando que las concentraciones en las predicciones
tienden a coincidir con movimientos importantes en el indice, se puede apreciar como en

etapas donde el indice tiende a subir se concentran las predicciones en 1.

Mientras que en el analisis comparativo del rendimiento del portafolio frente al benchmark,
el S&P 500, revela diferencias significativas en términos de retorno ajustado al riesgo y
estabilidad. El S&P 500 ha registrado un rendimiento total del 278.46%, lo que evidencia un
crecimiento sustancial durante el periodo evaluado. Con un Sharpe Ratio de 1.84, se
demuestra una gestion eficiente del riesgo, generando retornos sélidos por cada unidad de
volatilidad. Adicionalmente, el Omega Ratio de 1.37 destaca una proporcion alta de
rendimientos positivos frente a los negativos, subrayando la fiabilidad de este indice como

punto de referencia.

En contraste, los portafolios desarrollados presentan un valor final promedio de
$19,610,992.08, con un rendimiento promedio de 18.61%. El Sharpe Ratio general del
portafolio es de 2.64, lo cual indica que, en promedio, los rendimientos son suficientes para
compensar el riesgo asumido, lo que puede traducirse en ganancias ajustadas al riesgo. El

Omega Ratio general de 2.35 mejor que en algunos escenarios anteriores, sefiala un
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desequilibrio considerable en la distribucidn de rendimientos, con una mayor probabilidad

de resultados positivos.

En los extremos, los resultados del portafolio varian ampliamente. El mejor caso, con un
valor final de $178,181,409.00 y un rendimiento maximo del 177%, muestra un desempefio
destacable. Este escenario tiene un Sharpe Ratio de 3.62, lo que indica una gestion mas
eficiente del riesgo cuando las condiciones del mercado son favorables, y un Omega Ratio
de 2.55, reflejando una buena proporciéon de rendimientos positivos. No obstante, tales

resultados no son la norma y dependen de circunstancias especificas.

Por otro lado, el peor escenario del portafolio termina con un valor final de $3,932,604.78,
equivalente a un rendimiento minimo de 2.9%. En este caso, el Sharpe Ratio cae a un
alarmante -1.40, lo que sefiala un manejo del riesgo deficiente. El Omega Ratio es de 0.20,
reafirmando el desequilibrio en los rendimientos, con una probabilidad de pérdidas

significativas en situaciones adversas.

En resumen, el portafolio muestra un rango amplio de resultados, desde rendimientos
excepcionalmente altos hasta minimos debajo del benchmark. Aunque el S&P 500
mantiene un desempeiio consistente y ajustado al riesgo, la estrategia del portafolio genero
una mejora en su eficiencia y fiabilidad, especialmente en términos de la relacién riesgo-

retorno.
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4. Reflexiones del alumno o alumnos sobre sus aprendizajes, las implicaciones
éticas y los aportes sociales del proyecto

Impacto Académico y Profesional

Este proyecto nos ha brindado un aprendizaje en aspectos importantes de distintas
disciplinas. Nos permitié adentrarnos en temas econdmicos, y el funcionamiento de las
tendencias del mercado y fases de su ciclo. Asi como en la generacién de modelos lo
suficientemente robustos, para poder tener resultados coherentes y significativos con la
teoria que se propone. Ademas, de darnos la oportunidad de desarrollar una metodologia
innovadora, mediante un trabajo en equipo, desarrollando fuertes habilidades de
comunicacion y socializacién en un ambiente similar al mundo laboral, recibiendo siempre
retroalimentacion valiosa de nuestros profesores, permitiéndonos mejorar en cada sesién

como estudiantes, compafieros de trabajo y personas en general.
Contribuciones Sociales y Econdmicas

El enfoque primario del proyecto es académico, sin embargo, la metodologia propuesta
tiene un gran potencial y sustento para ser utilizado en el sector financiero, ofreciendo a

gestores de carteras de inversidn una alternativa atractiva y diferente a lo tradicional.
Desafios y Superaciones

Nos enfrentamos a la necesidad de generar modelos lo suficientemente robustos para tener
un nivel de prediccidn que pueda generar un impacto significativo en la metodologia
propuesta, asi como la comprension profunda de librerias de Python usadas en el mundo
de las finanzas. A través del trabajo en equipo, la busqueda de informacién y la asesoria

constante de nuestros profesores logramos superar estos obstaculos.

e Aprendizajes profesionales

o Ingeniero Financiero. Diego Emilio Enriquez Nares.
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Como reflexion personal, podria comenzar diciendo que con respecto a un aprendizaje de
conocimiento fue, el entendimiento del ciclo de la economia y todo lo relacionado a este
concepto y al producto final como tal, es decir, ahora puedo decir con certeza que existen
indicadores que van adelantados al mercado y que, ademas, se pueden generar estrategias
de inversién que sigan esta misma tendencia por medio de la aplicacion de andlisis
cuantitativos y la generacién de un modelo de ML (y su respectiva validacién) para ofrecer
estrategias de inversién y métricas que confirmen la buena rentabilidad que ofrece este
producto final.

Ahora bien, con relacion a un aprendizaje ético o social, podria mencionar el hecho de que
este proyecto (el producto final), ofrece al usuario o al inversionista una opcién, aunque
mas riesgosa, en la que podria hacer uso de su dinero de manera mas rentable. Por otro
lado, adentrdndome en el dmbito social, creo que podria mencionar que este PAP, nos
impulsé a hacer que el proyecto no sélo fuera entendible para un ingeniero financiero o
alguna persona relacionada con el medio, sino también que fuera un proyecto en el que si
una persona al momento de leerlo tuviera alguna duda sobre algin concepto, por ejemplo,
pudiera ir al apartado de “Anexos” y ahi hay una lista de conceptos que, seguramente,
defina el concepto del que tiene duda, ademas, se buscd la explicacion detallada de cada
término financiero importante y relacionado con el producto final del mismo con el objetivo

de hacer el proyecto mas completo y ameno.

o Ingeniero Financiero. Juan Antonio Mdgica Liparoli:
El proyecto realizado me ha ayudado a comprender de una forma mas amplia y precisa
como se implementan nuevas estrategias de inversion en el mundo financiero. El mundo
financiero tiene un sinfin de temas y conceptos interesantes, complejos y retadores que
requieren tiempo, esfuerzo, compromiso y de estar constantemente actualizdndome sobre
nuevos modelos financieros/econdmicos, estrategias financieras, modelos predictivos. Fue
muy interesante usar métricas para evaluar la calidad de los modelos para predecir el
comportamiento del mercado usando indicadores econdmicos y el comportamiento pasado

del S&P500. Aplicando estas metodologias y las entregas planteadas en diferentes fechas
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del semestre me doy cuenta de que es de vital importancia estar actualizado con lo mas
nuevo en tecnologia y ciencia de datos para optimizar procesos financieros y encontrar
soluciones mas adecuadas en el tiempo. Un reto fue generar y aplicar todos estos conceptos
clave dentro de un backtesting dindmico, afortunadamente conté con un equipo
excepcional para poder llevar a cabo los objetivos previstos en el proyecto. Este PAP no solo
ha sido un reto académico significativo, sino también un catalizador para mi desarrollo
personal y profesional. Ha preparado el terreno para futuros desafios y oportunidades,
solidificando mi deseo de continuar mi educacién y carrera en un campo que es tanto

dindmico como vitalmente importante para la sociedad moderna.

o Ingeniero Financiero. José Alfonso Martinez Ramirez.
Alo largo de este proyecto, desarrollé competencias fundamentales como el analisis critico,
la resoluciéon de problemas y el trabajo en equipo, junto con habilidades técnicas especificas
en modelado predictivo, interpretacion de métricas financieras y gestidon de riesgos. Estas
capacidades se complementaron con el enfoque interdisciplinario, integrando
conocimientos de economia, estadistica y programacién para abordar una problematica

compleja de manera innovadora.

o Ingeniero Financiero. Oscar Uriel Alvarado Garnica.

Entendi el papel critico que las decisiones financieras tienen en contextos sociopoliticos y
econdmicos, asi como la necesidad de actuar de forma ética para generar un impacto
positivo y sostenible. La experiencia también me permitié cuestionar supuestos, fortalecer
mi capacidad de adaptacién y reflexionar sobre la importancia de soluciones orientadas al
bienestar social.

Finalmente, este aprendizaje reafirma mi compromiso de combinar innovacion vy
responsabilidad social en mi carrera profesional, al tiempo que reconozco la importancia de
mantener una mejora constante para enfrentar los retos de un entorno econdmico en

constante cambio.
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e Aprendizajes sociales

El desarrollo de este proyecto representa una iniciativa orientada a transformar la realidad
financiera y econdmica a través de la creatividad, la innovacidn y un enfoque profesional
colaborativo. Mediante la estrategia de rotacién sectorial y el uso de modelos predictivos
avanzados, se busca optimizar decisiones de inversion, aportando un beneficio tanto a los
gestores de portafolios como a los sectores econdmicos relacionados. Este enfoque,
ademas de mejorar la gestién de riesgos, se orienta hacia la mejora de la calidad de vida

social al facilitar herramientas para la estabilidad financiera y la generacién de riqueza.

e Innovacién y Transformacién Social

El proyecto combina creatividad y tecnologia en el ambito financiero para abordar la
volatilidad de los mercados y las decisiones de inversidon. Con esta iniciativa, hemos
desplegado una estrategia innovadora basada en el andlisis de datos, lo que genera
oportunidades de mejora en los portafolios de inversién y fomenta practicas econémicas
mas resilientes. Esta propuesta tiene el potencial de aplicarse en otros contextos sociales y

econdmicos, extendiendo sus beneficios mas alla del ambito académico.

e Impacto y Beneficiarios

Entre los impactos identificados, destaca la creacién de un modelo que no solo permite
superar benchmarks tradicionales, sino que también contribuye a una mayor estabilidad en
la asignacién de recursos. Los principales beneficiarios son inversionistas institucionales,
pequefios inversionistas y sectores econdmicos dependientes de la confianza financiera.
Aunque no se observaron impactos directos en grupos vulnerables, los beneficios
indirectos, como el fortalecimiento econdmico y la eficiencia en los mercados, son
palpables. Este impacto, esperado desde el inicio, subraya la capacidad del proyecto para

generar bienes publicos de caracter financiero.
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e Sostenibilidad y Futuro

El enfoque colaborativo y profesional del proyecto asegura su transferibilidad a otras areas
del conocimiento y aplicacion econdmica. Al emplear saberes técnicos y practicos, se puede
replicar en diferentes escenarios, desde estrategias empresariales hasta politicas publicas.
La sostenibilidad del impacto social depende de su capacidad de implementacién continua

y del fortalecimiento de alianzas entre actores clave del mercado financiero.

Este proyecto nos permitid reflexionar sobre nuestra capacidad de incidir en el bienestar
social a través de soluciones financieras innovadoras. El analisis del impacto nos motiva a
seguir contribuyendo con proyectos que, ademds de ser técnicamente sdlidos, sean

socialmente responsables y orientados hacia un cambio positivo.

e Aprendizajes éticos
o Equipo:

La experiencia vivida a lo largo del desarrollo de este proyecto permitié enfrentar decisiones
criticas, reflexionar sobre sus implicaciones éticas y evaluar nuestro impacto como futuros
profesionales en un entorno real. Entre las principales decisiones tomadas, destacd la
eleccidon de priorizar modelos que no solo fueran técnicamente eficientes, sino también
responsables en términos de riesgo y beneficio para los inversionistas. Esta decision fue
impulsada por un compromiso con la transparencia y el bienestar econdmico de los usuarios
finales, evitando caer en practicas que priorizaran Unicamente la maximizacién de
ganancias sin considerar las consecuencias sociales. Las implicaciones de esta eleccidn se
reflejan en un modelo mas balanceado y ético, enfocado en generar valor sostenible.

Esta experiencia nos invita a ejercer nuestra profesién con un enfoque que integre tanto la
excelencia técnica como la responsabilidad social. Aprendimos que las herramientas
financieras y tecnoldgicas, cuando son disefadas y aplicadas con un sentido ético, pueden

tener un impacto positivo en el bienestar colectivo. Ademas, comprendimos que cada
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decision profesional no solo afecta a los clientes inmediatos, sino también al entorno
econdmico y social mas amplio.

En el futuro, nuestra profesién estard marcada por un compromiso con la ética y la
innovacion responsable. Buscaremos aplicar nuestras habilidades para disefiar soluciones
gue mejoren la calidad de vida de las personas, considerando tanto sus implicaciones
econdmicas como sociales. Esta experiencia también nos ensefid la importancia de trabajar
colaborativamente, valorando la diversidad de perspectivas dentro de un equipo para
tomar decisiones informadas y justas. La meta sera ejercer con integridad, contribuyendo

al desarrollo de un mundo financiero mas equitativo y sostenible.

o Ingeniero Financiero. Diego Emilio Enriquez Nares.

Desde una perspectiva ética, abordar este proyecto me ha llevado a una profunda reflexion
sobre el impacto que nuestras decisiones financieras pueden tener, no solo en los
rendimientos econdmicos, sino también en el ambito social y ético de nuestras
comunidades. El uso de modelos avanzados de ML para predecir ciclos econémicos y
desarrollar estrategias de inversidn basadas en indicadores adelantados ofrece, sin duda,
oportunidades para maximizar la rentabilidad. Sin embargo, también implica una
responsabilidad considerable. Estos modelos, si bien son herramientas poderosas, deben
manejarse con un alto grado de integridad y transparencia para asegurar que no solo
beneficien a un grupo selecto de inversores, sino que contribuyan al bienestar econémico
general.

Por otro lado, este proyecto ha enfatizado la importancia de la accesibilidad y la inclusién
en el ambito financiero. A medida que desarrolldbamos el modelo y la estrategia, fue crucial
considerar cdmo presentar esta informacién de manera que fuera comprensible no solo
para expertos en finanzas, sino también para el publico general. Esto no solo ayuda a
democratizar el acceso a estrategias de inversidn avanzadas, sino que también fomenta un
entorno financiero mas equitativo. Al integrar explicaciones claras y accesibles en nuestro

proyecto, buscamos asegurar que cualquier persona interesada pueda entender los riesgos
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y las oportunidades involucradas, lo cual es fundamental para tomar decisiones informadas
y éticamente responsables.

Finalmente, al reflexionar sobre este proyecto, me he dado cuenta de que la ética en las
finanzas va mas alld de cumplir con las regulaciones; se trata de fomentar una cultura de
honestidad y responsabilidad. En la practica, esto significa ser transparentes sobre las
limitaciones y posibles sesgos de nuestros modelos y estrategias, y esforzarnos por mejorar
continuamente nuestras practicas para asegurar que sean justas y beneficiosas para todos.
Al compartir abiertamente nuestro conocimiento y experiencia, y al colaborar con otros en
la comunidad financiera, podemos trabajar hacia soluciones que no solo promuevan el éxito
financiero, sino también el progreso social y ético. Este proyecto no solo ha sido una
oportunidad para crecer profesionalmente, sino también para contribuir a un didlogo mas
amplio sobre cédmo la tecnologia y las finanzas pueden trabajar juntas para crear un futuro

mas inclusivo y ético.

o Ingeniero Financiero. José Alfonso Martinez Ramirez.

Durante el desarrollo del proyecto, uno de los aspectos mas relevantes fue la necesidad de
tomar decisiones con implicaciones tanto técnicas como éticas. Entre las principales
decisiones estuvo la eleccion de los modelos y la metodologia utilizada para el backtesting.
Estas elecciones no solo respondieron a la necesidad de precision técnica, sino también a
un compromiso ético por garantizar que las herramientas desarrolladas fueran confiables
(dentro de lo que se puede afirmar) y pudieran proporcionar resultados Utiles para los
usuarios. Aseguramos de validar cada paso con métricas rigurosas para evitar cualquier
sesgo que pudiera afectar la objetividad del modelo.

La experiencia nos invita a reflexionar sobre el impacto que tienen nuestras decisiones en
el bienestar de los futuros usuarios de nuestras estrategias. En el caso de este proyecto,
aunque trabajamos con datos histdéricos y simulaciones, comprendimos que detras de cada
estrategia de inversion hay personas y organizaciones que confian en que estas
herramientas les ayuden a gestionar su patrimonio y minimizar riesgos. Este

reconocimiento nos motiva a actuar con un alto sentido de responsabilidad, asegurandonos
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de que nuestras propuestas sean transparentes, éticas y centradas en el beneficio de la
sociedad.

Este proyecto refuerza la manera en que entendemos nuestra profesidon: como un medio
para aportar valor tanto a nivel técnico como social. Después de esta experiencia, me queda
claro que ejerceré mi profesion no solo con un enfoque en la optimizacién financiera (con
las oportunidades laborales que me estoy abriendo en mi actual trabajo en GBM), sino
también con una visidon que considere el impacto social de cada decisién. Este aprendizaje
me lleva a un compromiso renovado de desarrollar herramientas y estrategias que no solo
sean eficaces, sino que también promuevan equidad y sostenibilidad en el ambito

financiero.

o Ingeniero Financiero. Juan Antonio Mdugica Liparoli.

El desarrollo de este proyecto a lo largo del semestre me permitié explorar una metodologia
innovadora que amplid mi perspectiva personal, académica y profesional. A través de
técnicas distintas a las tradicionales en el ambito financiero, profundicé en disciplinas como
la economia, el anadlisis de mercados, las estrategias de inversion y la programaciéon de
modelos predictivos. Este enfoque integral fortalecié mis habilidades técnicas y mi

capacidad de colaboracion.

El proceso incluyé etapas clave como la investigacion independiente, la formacién de
equipos, laimplementacion de estrategias y la retroalimentacién constante, lo que fomentd
un desarrollo equilibrado tanto individual como colectivo. Ademas, este proyecto me
demostré que la creatividad, combinada con fundamentos sélidos, puede abrir nuevas
oportunidades de innovacién. Mas alla del ambito técnico, reflexiono sobre cémo los
aprendizajes adquiridos pueden aplicarse en la vida diaria. Este proyecto reafirmod dos
lecciones principales: primero, el conocimiento fundamentado es clave para generar
resultados de calidad que hablen por si mismos; segundo, el éxito a largo plazo depende de

trabajar en equipo y rodearse de mentores que impulsen el crecimiento. En definitiva, este
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ejercicio me enseid que el aprendizaje multidisciplinario y colaborativo es esencial para

generar impactos positivos y sostenibles.

o Ingeniero Financiero. Oscar Uriel Alvarado Garnica.
El desarrollo de este PAP a lo largo del semestre me ha permitido aprender una metodologia
completamente nueva e innovadora para mi desarrollo personal, académico y profesional.
Con técnicas distintas a lo que se usa en el mundo de las finanzas, ampliando asi mi
conocimiento como ingeniero financiero. Es un proyecto que me permitié adentrarme en
distintas disciplinas, desde la economia, en el ciclo del mercado y sus tendencias, las
finanzas con la implementacion de una estrategia de inversién, ponderando un portafolio
en base a una légica previamente razonada, hasta la creacién y programacién de modelos
que permitan predecir ciertas caracteristicas, para poder obtener buenos resultados. La
metodologia propuesta por mis profesores me permitié desarrollarme en habilidades
fundamentales para mi crecimiento, con multiples etapas como la busqueda de informacidn
por mi cuenta, la organizacién y formacién de un equipo de trabajo, el estudio y desarrollo
de metodologias propuestas y la retroalimentacion y acompafamiento constante. Esto
permitié un desarrollo completo desde lo individual hasta lo colectivo. El desarrollo de una
metodologia nueva me permite entender que siempre se puede innovar y buscar una
alternativa diferente. Un poco de creatividad y una base sélida de sustento es lo que se
necesita. Reflexionando de una forma mas personal, fuera de las finanzas o la economia,
un proyecto multidisciplinario como este, me permiti6 darme cuenta de que estos
conocimientos pueden ser aplicados a la vida cotidiana. Como personas, necesitamos
enriquecernos de distintos ramos y buscar ayuda de otras personas, para podres lograr
impactos mas grandes y positivos en la sociedad. Hay dos aprendizajes principales con los
gue me quedo. El primero es que el conocimiento es poder. Sustentar las cosas es lo mejor
gue puedes hacer, porque cuando haces un trabajo bueno y de calidad, las cosas hablan por
si solas. El segundo es que, para poder llegar mas lejos, es necesario rodearte de un buen
equipo de trabajo, asi como buenos mentores. Si quieres llegar rapido ve solo, si quieres

llegar lejos ve acompanado.
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e Aprendizajes en lo personal

o Ingeniero Financiero. Diego Emilio Enriquez Nares.

Este PAP, la verdad es que, desde un principio, me impulsé a adentrarme adn mas en el
ambito financiero, ya que, aumentd en mi ese gusto no sélo en el drea de la programacién
(analisis y ciencia de datos), sino también, despertd en mi el gusto o interés por aplicar y
relacionar esta drea que ya venia desarrollando de a poco con otra drea como lo es la
bursatil. Por otro lado, este PAP, continué brinddndome aprendizajes sobre lo que es
trabajar en equipoy, a su vez, saber trabajar de manera auténoma, es decir, fue un esfuerzo
constante entre el ir trabajando de manera separada y estructurada individualmente, pero,
al mismo tiempo, comunicando y entrelazando ideas con los demds integrantes del equipo
con el objetivo de no perder el hilo del producto final.

También, este PAP, me ayudé a abrirme mentalmente a nuevas fuentes de conocimiento,
es decir, no sélo investigacion en paginas de internet, sino también, en documentos oficiales
de investigacién generados por otras personas del medio o, en su defecto, teniendo un
acercamiento a exalumnos o personas que ya cuentan con experiencia similar o muy
acercada a lo que se buscaba desarrollar en este PAP. Por lo que, finalmente, puedo decir
gue el aprendizaje mas importante de este proyecto, a parte del objetivo logrado con el
producto final de este PAP, es justamente ese, el buscar aprender no sélo de lo que se
investiga en internet o de lo que se le pueda preguntar a chat GPT, sino el tener esa
seguridad y confianza de acercamiento a personas experimentadas o que esta también es
proceso de crecimiento, con el objetivo de sacar provecho de su conocimiento y experiencia

para poder desarrollar mi propio camino como ingeniero financiero.

o Ingeniero Financiero. José Alfonso Martinez Ramirez.
El PAP me permitié profundizar en el autoconocimiento y reflexionar sobre mis fortalezas,
debilidades y areas de mejora (como el trabajo con anticipacién siendo un area de

oportunidad y el buen manejo de presién siendo una fortaleza). A través del trabajo
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colaborativo, me di cuenta de mi capacidad para enfrentar retos técnicos y mi disposicién
para aprender continuamente en un entorno cambiante. Este proyecto me enseid a ser
mas paciente y resiliente frente a situaciones complejas, como resolver problemas técnicos
o buscar consensos dentro del equipo. Ademas, reforzé mi conviccidn de que la disciplinay
la organizacién son esenciales no solo para lograr objetivos profesionales, sino también para
mantener un equilibrio en lo personal.

En cuanto al conocimiento de la sociedad y de los demas, este proyecto me permitid
reconocer la importancia de comprender las necesidades y preocupaciones de quienes se
beneficiardn de nuestro trabajo. Aunque nuestro enfoque fue técnico, entendi que detras
de los numeros y las simulaciones hay personas con objetivos, miedos y esperanzas que
confian en nuestros resultados, hoy en dia en GBM como asesor, me siento mas que
comprometido a poder manejar de la manera mas consciente la confianza y capital de las
personas con quienes trabajo. Este aprendizaje me ayudd a valorar mas las distintas
perspectivas que cada integrante del equipo aportd, enriqueciendo el proceso y
demostrando que la diversidad de opiniones es clave para generar soluciones mas
integrales.

Para mi proyecto de vida, el PAP dejé aprendizajes significativos. Me reafirmé la
importancia de tener una visién clara de mis objetivos y de trabajar en ellos con esfuerzo y
compromiso. También me recordd que el éxito no es solo un resultado técnico, sino el
impacto positivo que puedo generar en mi entorno. Entendi que mi carrera no solo debe
centrarse en obtener logros personales, sino también en cdmo mis habilidades pueden
contribuir al bienestar colectivo. Esto me motiva a seguir desarrollandome como un

profesional que busca equilibrar el progreso técnico con la responsabilidad social.

o Ingeniero Financiero. Juan Antonio Mugica Liparoli.
El PAP me ha ayudado a entender de mejor manera como trabajo en situaciones diversas,
tanto en momentos donde tengo todo bajo control y llevo un orden en mis procesos, hasta
en esos momentos donde no encuentro soluciones y me encuentro trabajando bajo

presion, el proyecto de aplicacion profesional me ayudo a colaborar de forma mas efectiva
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con mis compafieros y a encontrar soluciones ante las adversidades. Me doy cuenta que en
la sociedad sobre todo en México hay poca poblaciéon que se preocupa por sus finanzas y
por invertir a largo plazo, lo cual este PAP me ayudd a ser mas consciente al respecto y
encontrar formas para ayudar a la sociedad a brindarles soluciones mas accesibles para
tener mejor cultura financiera en México. Aprendi a ser mas retador y desafiante conmigo
mismo y a darme cuenta de que si bien la carrera nos ensefia muchos conocimientos
importantes y las bases para ser un buen ingeniero financiero, ocupo poner mas de mi parte
para poder llegar a soluciones mas novedosas e interesantes en el ambito laboral y

educativo.

o Ingeniero Financiero. Oscar Uriel Alvarado Garnica.
Reflexionando de una forma mas personal, fuera de las finanzas o la economia, un proyecto
multidisciplinario como este, me permitié darme cuenta de que estos conocimientos
pueden ser aplicados a la vida cotidiana. Como personas, necesitamos enriquecernos de
distintos ramos y buscar ayuda de otras personas, para podres lograr impactos mas grandes
y positivos en la sociedad. Hay dos aprendizajes principales con los que me quedo. El
primero es que el conocimiento es poder. Sustentar las cosas es lo mejor que puedes hacer,
porque cuando haces un trabajo bueno y de calidad, las cosas hablan por si solas. El segundo
es que, para poder llegar mas lejos, es necesario rodearte de un buen equipo de trabajo, asi
como buenos mentores. Si quieres llegar rdpido ve solo, si quieres llegar lejos ve

acompafado.
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5. Conclusiones
La metodologia implementada en este proyecto cumplié en gran medida con los

objetivos iniciales, logrando desarrollar un modelo capaz de anticipar las fases del
ciclo econdmico y emplear estas predicciones para guiar decisiones de inversidn a
través de una estrategia de rotacion sectorial. Los logros obtenidos, como el
desempeiio superior del modelo MLP con activacidon RelLU frente a las alternativas
de regresion logistica y XGBoost, refuerzan su potencial como herramienta en la
gestidon de portafolios. Asimismo, el analisis de backtesting dindmico confirmé la
capacidad de la estrategia para superar al benchmark (S&P 500) en términos de

rendimiento ajustado por riesgo.

Sin embargo, persisten dreas de mejora que deben ser consideradas en etapas
futuras del proyecto. Una de ellas es la dependencia del modelo en las relaciones
histdricas identificadas, lo que puede limitar su eficacia en escenarios con dinamicas
econdmicas atipicas. Para abordar este desafio, serd fundamental establecer un
esquema de reentrenamiento periddico del modelo, idealmente cada trimestre o
después de eventos econdmicos disruptivos, asegurando que las predicciones se

mantengan.

Ademas, el anadlisis evidencid un sesgo positivo en los histogramas de simulaciones,
lo que podria indicar sensibilidad de la estrategia a condiciones econdmicas
especificas. Aunque se incluyeron métricas avanzadas como el Ratio de Sharpe y el
Alpha de Jensen para evaluar el desempefio, seria recomendable incorporar
herramientas adicionales, como la estimaciéon de densidad Kernel (KDE), para
entender mejor los riesgos asociados a rendimientos negativos. Asimismo, explorar
modelos con mayor interpretabilidad, como Random Forest, podria priorizar latoma

de decisiones y aumentar la confianza en las predicciones generadas.

En términos practicos, este proyecto representa un avance importante hacia la
implementacién de estrategias de inversién basadas en datos y aprendizaje

automatico. Sin embargo, se recomienda dar seguimiento al ajuste de los umbrales

68



de rendimiento utilizados en la clasificacidon de posturas econdmicas y ampliar el
analisis a otras condiciones del mercado. El éxito a largo plazo dependerd de la
capacidad del modelo para adaptarse a un entorno econédmico en constante cambio,
por lo que la siguiente etapa del proyecto deberia enfocarse en garantizar su

resiliencia y flexibilidad.
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