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INTRODUCCION RESULTADOS

El auge de la inteligencia artificial aumentd el interés por invertir en las
empresas de |A generativa. Esto presenta un dilema para los inversionistas:
sconviene usar modelos de machine learning frente a modelos de andlisis
técnico tradicional para la prediccion de retornos diariose

Lin y Lobo Margues (2024) concluyen que no hay consenso sobre qué modelos
ofrecen mayor precision. Esta idea es respaldada por Bustos et al. (2025)
quienes concluyen que los resultados de los modelos varian dependiendo del
periodo y mercado. Esta investigacion busca comparar empiricamente
modelos de regresion puntuales y por cuantiles frente a métodos tradicionales y
buscar interpretar las predicciones de los mismos.

METODOLOGIA

Se analizan los siguientes métodos y modelos:

« Métodos Tradicionales (5): Buy & Hold, SMA Crossover, RSI, MACD, Mean
Reversion.

« Modelos de Machine learning puntuales y por cuantiles (8): Regresion Lineal,
Random Forest, XGBoost, LSTM.

Se extraen datos de Yahoo Finance de los anos 2011 al 2025 de |las acciones
NVDA, MSFT y GOOGL vy se hace una seleccion de variables por VIF.

Se entrenan los modelos del 2011 al 2016 y se hace un backtesting del 2017 al
2025 con un capital inicial de $10,000 y un costo de transaccion de 0.1%. Se
aplica una walk-forward validation con ventana expandible, que reentrena los

modelos cada ano. Cada prediccion se fraduce en una decisibon con un
umbral 6 = 0.002:

 Retorno predicho > +6 — se compra
 Retforno predicho < -0 — se liquida
* En ofro caso — se mantiene la posicion

En los modelos por cuantiles la decision se toma con la mediana; el intervalo
Q10-Q90 solo mide la incertidumbre. Finalmente, se busca inferpretar |os
modelos con un andlisis SHAP para saber qué variables tienen mayor peso en
las predicciones para cada modelo.
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La métrica principal usada fue el Sharpe Ratio, que mide la rentabilidad en
relacion al riesgo.

Método / Modelo NVDA MSFT GOOGL
Buy & Hold 1.209 1.021 0.921
Mejor método tradicional 0.976 0.704 0.873
Mejor modelo puntual 1.148 0.904 0.909
Mejor modelo por 1.194 1.102 1.005
cuantiles
El mejor modelo por cuantiles es la Regresion lineal por cuantiles para NVDA y

MSFT vy el XGBoost por cuantiles para GOOGL. Los modelos por cuantiles
cuentan con mejor Sharpe promedio y superan al Buy & Hold en MSFT vy
GOOGL. La ventaja del machine learning no estd en acertar la direccion, sino
en elegir cuando entrar y salir del mercado.

Con el Hit Ratio, se observa gque los modelos predicen correctamente o
direccidon del mercado entre el 49 y 53%. Esto coincide con la investigacion de
Bustos et al. (2025) donde obtienen un 51% de precision en sus modelos de
clasificacion de retornos. El valor del uso de los modelos de machine learning
estd en gestionar la exposicion al riesgo, no en adivinar el retorno.

El Sharpe promedio de los modelos cambia dependiendo si es una fase alcista
o bajista del mercado.

Método / Modelo Fase Alcista Fase Bajista
Buy & Hold 1.15 0.85
Modelos puntuales 0.9 0.72
Modelos por cuantiles 0.89 0.86

En un mercado alcista, conviene la simplicidad del Buy & Hold y en el mercado
bajista, los modelos por cuantiles protegen mejor contra las caidas vy
disminuyen pérdidas.

En el andlisis SHAP se observa que ninguna variable domina en todos los
modelos y acciones, la importancia cambia segun la accidn, el modelo y el
periodo.
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CONCLUSIONES

Los modelos por cuantiles ofrecen una mejor rentabilidad en relacion al
riesgo, dependiendo del régimen.

El verdadero valor del uso de los modelos de machine learning por cuantiles
es administrar la exposicion al mercado.

NingUn método tradicional supera al Buy & Hold en ninguna accion.

La mediana es un predictor mas robusto que el promedio, esto se debe a
que los retornos de acciones de |A tienen mayor volatiidad y esto crea colas
pesadas en la distribucion.
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