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Resumen

Introduccidn: Este estudio examina la validez y persistencia del efecto momentum en el indice S&P
500 (2000-2024), un mercado accionario desarrollado y con alta eficiencia informacional. Se analiza
si la evidencia empirica respalda la continuidad del momentum en distintos horizontes temporales.
Objetivo: Comparar el desempefio del momentum tradicional (MT) con un modelo de aprendizaje
supervisado basado en Random Forest (RF), evaluando capacidad predictiva, rendimiento ajustado por
riesgo y estabilidad fuera de muestra. Metodologia: Se implementaron estrategias long—short de MT
para horizontes de 1, 3, 6 y 12 meses, y el modelo RF fue entrenado con retornos acumulados
equivalentes. Se aplico validacion fuera de muestra mediante ventana expansiva, backtesting
homogéneo y pruebas de estabilidad temporal. Resultados: EI MT mostré desempefio limitado en
horizontes cortos y mayor consistencia en horizontes largos. RF presenté mayor capacidad predictiva
y rentabilidad, especialmente en horizontes largos, aunque con episodios de volatilidad y riesgo de
sobreajuste. Discusion: Los modelos de aprendizaje automatico capturan patrones no lineales no
identificables por métodos tradicionales, pero dependen de condiciones de mercado y presentan menor
estabilidad temporal, evidenciando un trade-off entre rentabilidad y robustez. Conclusiones: Los
hallazgos confirman la persistencia del momentum y destacan el valor del machine learning en
prediccion financiera, subrayando la importancia de validacion rigurosa y control de riesgo.

Palabras clave: aprendizaje automatico; inversiones; mercados de capitales; modelos econdémicos;
momentum; Random Forest; riesgo; seleccion de portafolios.
JEL: C45; C53; C58; G11; G12; G14.
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Abstract

Introduction: This study examines the validity and persistence of the momentum effect in the S&P
500 index (2000-2024), a developed equity market with high informational efficiency. It analyzes
whether the empirical evidence supports the continuity of momentum across different time horizons.
Objective: To compare the performance of traditional momentum (TM) with a supervised learning
model based on Random Forest (RF), assessing predictive ability, risk-adjusted performance, and out-
of-sample stability. Methodology: Long—short TM strategies were implemented for horizons of 1, 3,
6, and 12 months, and the RF model was trained using equivalent cumulative returns. Out-of-sample
validation was applied through an expanding window, homogeneous backtesting, and temporal stability
tests. Results: TM showed limited performance over short horizons and greater consistency over long
horizons. RF exhibited greater predictive ability and profitability, especially over long horizons,
although with episodes of volatility and overfitting risk. Discussion: Machine learning models capture
nonlinear patterns not identifiable by traditional methods, but depend on market conditions and show
lower temporal stability, evidencing a trade-off between profitability and robustness. Conclusions: The
findings confirm the persistence of momentum and highlight the value of machine learning in financial
prediction, underscoring the importance of rigorous validation and risk control.

Keywords: machine learning; investments; capital markets; economic models; momentum;
Random Forest; risk; portfolio selection.
JEL: C45; C53; C58; G11; G12; G14.

Resumo

Introducao: Este estudo analisa a validade e a persisténcia do efeito momentum no indice S&P 500
(2000-2024), um mercado bolsista desenvolvido e com elevada eficiéncia informacional. Analisa-se se
a evidéncia empirica corrobora a continuidade do momentum em diferentes horizontes temporais.
Objetivo: Comparar o desempenho do momentum tradicional (MT) com um modelo de aprendizagem
supervisionada baseado em Random Forest (RF), avaliando a capacidade preditiva, o rendimento
ajustado ao risco e a estabilidade fora da amostra. Metodologia: Foram implementadas estratégias
long-short de MT para horizontes de 1, 3, 6 e 12 meses, e 0 modelo RF foi treinado com retornos
acumulados equivalentes. A validacdo fora da amostra foi aplicada através de janela expansiva,
backtesting homogéneo e testes de estabilidade temporal. Resultados: O MT apresentou um
desempenho limitado em horizontes curtos e maior consisténcia em horizontes longos. O RF apresentou
maior capacidade preditiva e rentabilidade, especialmente em horizontes longos, embora com episddios
de volatilidade e risco de sobreajuste. Discussdo: Os modelos de aprendizagem automatica captam
padres ndo lineares ndo identificAveis por métodos tradicionais, mas dependem das condi¢des de
mercado e apresentam menor estabilidade temporal, evidenciando um compromisso entre rentabilidade
e robustez. Conclusdes: Os resultados confirmam a persisténcia do momentum e destacam o valor da
aprendizagem automatica na previséo financeira, sublinhando a importancia de uma validagéo rigorosa
e do controlo de risco.

Palavras-chave: aprendizagem automatica; investimentos; mercados de capitais; modelos
econdémicos; momentum; Random Forest; risco; selecdo de carteiras.
JEL: C45; C53; C58; G11; G12; G14.
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| Introduccion

La hipotesis de los mercados eficientes (HME; EMH, por su sigla en inglés), propuesta
por Fama (1970), sostiene que los precios de los activos reflejan de manera inmediata toda la
informacion disponible, lo cual limitaria la posibilidad de obtener retornos anormales de forma
sistematica. La creciente incorporacion de tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial
(1A) y el trading de alta frecuencia (HFT, por sus siglas en inglés) ha reforzado este argumento
al acelerar la incorporacion de informacién en los precios y reducir las oportunidades de
arbitraje. A pesar de ello, numerosos estudios han documentado anomalias persistentes que
desafian el paradigma de eficiencia, entre ellas el efecto momentum, identificado inicialmente
por Jegadeesh y Titman (1993) y posteriormente ampliado por contribuciones como las de
Carhart (1997), Novy-Marx (2012), Fama y French (1996) y Asness et al. (2013). Esta
anomalia, caracterizada por la continuidad de rendimientos pasados en el corto plazo, ha sido
observada en distintos mercados (Rouwenhorst, 1998), clases de activos y periodos histéricos
(Jegadeesh & Titman, 2001).

Las explicaciones sobre el origen del momentum contintan siendo objeto de debate.
Una linea de investigacion lo vincula a sesgos conductuales como la sobreconfianza, el efecto
disposicion y la confirmacion segin Barberis et al. (1998), junto con la evidencia conductual
presentada por Shiller (2003), mientras que Lo (2004) atribuye esto a factores de riesgo no
observados o a fricciones propias del mercado. Mas recientemente, Bandarchuk e Hilscher
(2013) han mostrado que la rentabilidad atribuida al momentum puede concentrarse en activos
con retornos previos extremos, sugiriendo que parte del efecto responde a caracteristicas
especificas que los modelos tradicionales no capturan por completo. Paralelamente, el avance
del big data y los métodos de aprendizaje automatico ha reavivado el interés en el estudio de
anomalias de retorno. Modelos como Random Forest, XGBoost y redes neuronales permiten
detectar patrones no lineales, interacciones complejas y sefiales predictivas en grandes
volumenes de datos, superando limitaciones de los modelos lineales clasicos segiin Gu et al.
(2020) y Krauss et al. (2017).

A pesar del avance en la literatura, persisten importantes interrogantes respecto a la

vigencia del efecto momentum en mercados altamente automatizados y sobre la capacidad de
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los modelos de aprendizaje automatico para generar mejoras consistentes en términos
econdémicos. En particular, la literatura reciente ha enfatizado la diferencia entre capacidad
predictiva estadistica y rentabilidad econdmicamente explotable, asi como los riesgos de
sobreajuste y la necesidad de validacion rigurosa fuera de muestra (Gu et al., 2020). Sin
embargo, aun existe evidencia limitada sobre si estos enfoques permiten mejorar de manera
consistente el desempefio de estrategias clasicas de momentum en contextos reales de

inversion.

En este marco, el presente estudio analiza si los modelos de aprendizaje supervisado
son capaces de predecir retornos mensuales en acciones pertenecientes al indice S&P 500.
Como universo inicial se consideran las empresas que han formado parte del indice durante el
periodo 2000-2024. A partir de este conjunto, la muestra final estd compuesta por 352
empresas que presentan cotizacion continua y disponibilidad completa de datos de precios a lo

largo de todo el periodo de analisis.

El criterio de inclusion se basa en la disponibilidad de series temporales completas sin
interrupciones, lo que permite garantizar consistencia en la construccion de variables y en la
implementacion de las estrategias. En consecuencia, se excluyen aquellas empresas con datos

incompletos o discontinuidades en la cotizacion que impidan la continuidad de la serie.

No obstante, este procedimiento puede introducir sesgo de supervivencia, al
concentrarse en empresas con mayor estabilidad temporal y excluir aquellas que dejaron de
cotizar o salieron del indice. Este sesgo no es corregido explicitamente en el presente estudio,
por lo que los resultados deben interpretarse como representativos de un subconjunto mas
estable del universo del S&P 500.

El objetivo central es evaluar si, en un mercado que deberia operar bajo condiciones de
eficiencia, los métodos no paramétricos son capaces de identificar sefiales predictivas
suficientes para construir portafolios con rendimientos ajustados por riesgo superiores,
medidos mediante Sharpe, drawdown méaximo y alpha Fama-French-Carhart. Asimismo, se

analiza si dichas estrategias pueden generar retornos anormales de manera consistente.

En este contexto, el presente estudio realiza tres contribuciones principales. En primer

lugar, aporta evidencia empirica actualizada sobre la vigencia del efecto momentum en un
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mercado desarrollado y altamente automatizado como el S&P 500 durante el periodo 2000
2024, evaluando su comportamiento en distintos horizontes temporales. En segundo lugar,
introduce un enfoque metodoldgico basado en aprendizaje supervisado mediante Random
Forest, que permite capturar relaciones no lineales y comparar su desempefio frente a
estrategias tradicionales bajo un esquema riguroso de validacion fuera de muestra. En tercer
lugar, analiza la aplicabilidad econdmica de estas estrategias, evaluando no solo su
rentabilidad, sino también su estabilidad, riesgo y viabilidad de implementacién en contextos

reales de inversion.

Revision de literatura

El estudio del momentum en los mercados de capitales financieros tiene su origen
empirico mas influyente en el trabajo de Jegadeesh y Titman (1993) en su articulo “Returns to
buying winners and selling losers: Implications for stock market efficiency”, la estrategia
consistié en comprar acciones con altos retornos pasados y vender acciones con bajos retornos,
generando rendimientos positivos en horizontes de 3 a 12 meses. Este hallazgo desafio la
Hipdtesis de los Mercados Eficientes (EMH) en sus formas débil y semifuerte (Fama, 1970).
Posteriormente, los mismos autores confirmaron que el efecto momentum habia persistido
durante décadas y no podia explicarse plenamente mediante los factores de riesgo tradicionales
(Jegadeesh & Titman, 2001).

En términos empiricos, la evidencia ha mostrado que el momentum es un fenémeno
global. Rouwenhorst (1998) lo documentd en mercados europeos, mientras que Asness et al.
(2013) demostraron su presencia en multiples clases de activos como bonos, divisas y materias
primas, resaltando su naturaleza transversal. Chui et al. (2010), por su parte, evidenciaron que
el momentum es mas débil en mercados con mayor participacion de inversionistas individuales,

lo que sugiere que la estructura del mercado influye en la magnitud del efecto.

En afos recientes, el analisis del momentum se ha extendido hacia el uso de métodos
de aprendizaje automatico, como lo demostraron Bui et al. (2023), extendiendo el anélisis del
momentum con aprendizaje automatico, en linea con Gu et al. (2020), quienes compararon
estrategias momentum tradicionales y modelos de machine learning en el mercado de Taiwan.
Sus resultados sefialan que las caracteristicas institucionales condicionan la estabilidad del

momentum y que los modelos supervisados capturan relaciones no lineales complejas.
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La EMH, en su formulacion original, sostiene que los precios reflejan toda la
informacion disponible (Fama, 1970); sin embargo, el momentum permanece como una de las
anomalias mé&s robustas. Estudios realizados por Carhart (1997) y Novy-Marx (2012)
mostraron que el efecto conserva su poder explicativo aun después de incorporar modelos
multifactoriales. En esta linea, Yao et al. (2022) ampliaron los enfoques clasicos mediante redes
neuronales profundas, integrando factores tradicionales y variables generadas de forma no
lineal. Sus resultados indican que estas arquitecturas capturan interacciones complejas y

mejoran la capacidad predictiva en contextos dinamicos.

No obstante, estos avances también plantean interrogantes sobre si dichas mejoras en
la capacidad predictiva se traducen efectivamente en estrategias de inversion econémicamente
explotables, especialmente en presencia de costos de transaccion y cambios de régimen y
limitaciones asociadas a la validacion fuera de muestra. En este sentido, la literatura reciente
enfatiza que la superioridad predictiva de los modelos de machine learning no garantiza
necesariamente mejoras en términos de rentabilidad ajustada por riesgo ni robustez fuera de
muestra (Bagnara, 2022; Gu et al., 2020).

Las explicaciones del momentum se agrupan en dos grandes perspectivas. La primera
es la hipdtesis conductual, que atribuye el fendmeno a reacciones lentas o excesivas de los
inversionistas ante nueva informacion (Barberis et al., 1998; Hong & Stein, 1999; Shiller,
2003). La segunda es la hipdtesis de riesgo, segun la cual el momentum representa una prima
por riesgos no capturados por los modelos tradicionales (Conrad & Kaul, 1998; Lo, 2004). Mas
recientemente, Bandarchuk y Hilscher (2013) mostraron que, al controlar los retornos extremos
pasados, gran parte de los beneficios del momentum desaparece, sugiriendo que el fendmeno
puede estar concentrado en activos con comportamientos atipicos no incorporados en los
modelos de riesgo estandar. Estos resultados sugieren que el momentum no es un fendmeno
homogéneo, sino que su rentabilidad puede depender de caracteristicas especificas de los
activos y de la dindmica del mercado. En este sentido, la evidencia apunta a que enfoques mas
flexibles, capaces de capturar heterogeneidad y relaciones no lineales, podrian ofrecer una
mejor representacion del fendmeno (Gu et al., 2020).

De forma complementaria, estudios recientes (Bagnara, 2022; Zhang, 2022) sugieren
que los modelos no lineales y las técnicas de aprendizaje profundo permiten capturar con mayor

precision la dinamica del riesgo en mercados con fricciones. Asimismo, Daniel y Moskowitz
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(2016) demostraron que las estrategias momentum son vulnerables a los Ilamados momentum
crashes, caidas abruptas tipicas de periodos de alta volatilidad o reversién del mercado. Este
riesgo ha impulsado el desarrollo de enfoques condicionales y el uso de machine learning para
identificar cambios estructurales y reducir la exposicion en regimenes adversos (Chin et al.,
2022).

El avance en métodos de machine learning ha ampliado sustancialmente las
herramientas disponibles para estudiar anomalias de retorno. Modelos como Random Forest,
XGBoost, Support Vector Machines y redes neuronales permiten modelar relaciones no
lineales, capturar interacciones complejas entre variables y procesar grandes volumenes de

informacién financiera.

Dentro de los modelos de machine learning, Random Forest presenta ventajas
relevantes en finanzas cuantitativas debido a su capacidad para modelar relaciones no lineales,
reducir la varianza mediante procesos de agregacion y controlar parcialmente el sobreajuste a
través de la combinacién de multiples arboles de decision. Estas caracteristicas han favorecido
su creciente utilizacion en problemas de prediccion financiera y clasificacion cross-sectional

de activos.

Gu et al. (2020) mostraron que estos métodos de machine learning superan a las
regresiones tradicionales en prediccion cross-sectional. De forma similar, Fieberg et al. (2023)
encontraron mejoras significativas en la prediccion de retornos accionarios europeos mediante
modelos de aprendizaje automatico. Krauss et al. (2017) demostraron que el deep learning
puede generar estrategias rentables incluso después de costos de transaccion, y estudios como
Beckmeyer y Wiedemann (2025), Goyal et al. (2025), Mattusch (2024) y Ye et al. (2024),
destacan que el uso de IA avanzada, incluida la IA generativa, esta transformando el modelo

de valoracion de activos financieros al introducir componentes de aprendizaje adaptativo.

Finalmente, una preocupacion clave en finanzas cuantitativas es el sobreajuste. Los
modelos pueden capturar ruido en lugar de patrones genuinos, generando resultados
artificialmente sobresalientes en backtesting, pero con limitada capacidad de generalizacion
fuera de muestra (Liao et al., 2025; Lopez, 2018). Por ello, la literatura enfatiza la necesidad
de esquemas rigurosos de validacién, incluyendo validacion cruzada para series temporales,
analisis walk-forward y técnicas de regularizacion, a fin de garantizar la robustez estadistica y

la capacidad de generalizacion de los modelos. Desde esta perspectiva, el valor del machine
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learning en finanzas no depende solo de su sofisticacidn algoritmica, sino de la solidez de sus

mecanismos de control de riesgo y validacion.

En este contexto, surge la necesidad de evaluar si la incorporacion de técnicas de
machine learning permite mejorar de manera consistente el desempefio de estrategias
tradicionales de momentum, no solo en términos de capacidad predictiva, sino también en

términos de rentabilidad ajustada por riesgo y robustez fuera de muestra.

En sintesis, la literatura ha documentado de forma robusta la existencia del efecto
momentum en distintos mercados y clases de activos, asi como el potencial de los modelos de
aprendizaje automatico para mejorar la capacidad predictiva en contextos financieros. Sin
embargo, persisten importantes interrogantes respecto a si estas mejoras se traducen en
resultados econdmicamente significativos y robustos fuera de muestra, especialmente en
mercados desarrollados, caracterizados por altos niveles de eficiencia y automatizacion. En
este sentido, el presente estudio contribuye a esta discusion al evaluar de manera comparativa
el desempefio del momentum tradicional y un modelo basado en Random Forest en el S&P
500, incorporando un enfoque riguroso de validacién y analizando tanto la rentabilidad como

la estabilidad de las estrategias.

| Metodologia

El estudio se basa en una muestra de 352 acciones correspondientes al universo del
indice S&P 500 que presentan cotizacion continua durante todo el periodo de analisis. Se
utilizan precios de cierre diarios ajustados por dividendos y eventos corporativos (splits),
obtenidos de Bloomberg. A partir de esta informacion, se construyen retornos mensuales para

el andlisis empirico.

La restriccion de cotizacion continua responde a la necesidad de contar con series
homogéneas y completas a lo largo del periodo de analisis, lo cual resulta especialmente
relevante para la estimacion de modelos de aprendizaje automatico bajo esquemas de
entrenamiento temporal. No obstante, este criterio puede introducir sesgo de supervivencia, por

lo que los resultados deben interpretarse considerando esta limitacion.
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El objetivo metodoldgico es comparar el desempefio de dos enfoques de cross-sectional
momentum:

1. Estrategia tradicional basada en el ordenamiento de retornos pasados en
horizontes de 1, 3, 6 y 12 meses.

2. Enfoque de aprendizaje supervisado basado en el algoritmo Random Forest,

orientado a la prediccion de retornos futuros y la construccién de portafolios.

Momentum tradicional (cross-sectional) con multiples horizontes:

Para cada horizonte h € {1, 3, 6 y 12}, se construye una sefial de momentum basada
en retornos acumulados pasados, excluyendo el Gltimo mes con el fin de evitar sesgos de look-
ahead. En cada periodo, los activos se ordenan de acuerdo con dicha sefial y se conforman
portafolios long—short mediante la seleccidn del decil superior (activos con mayores retornos

pasados) y el decil inferior (activos con menores retornos).

El portafolio resultante mantiene una posicion neta long—short con rebalanceo mensual,
independientemente del horizonte de lookback. Este enfoque sigue la metodologia clésica de
Jegadeesh y Titman (1993; 2001).

La formulacion matematica de la sefial de momentum y la construccién del portafolio

se presentan a continuacion.

Ecuacion 1:
(h) _ yh+1
MOM;,” = ¥pZi Ryt (1)
donde MOMi(,’t‘)representa la sefial de momentum del activo i en el periodo t para un

horizonte h, y R; _,denota el retorno del activo ien el periodo t — k. La sumatoria excluye el

mes mas reciente (t — 1) con el fin de evitar sesgos de look-ahead.

En cada periodo ty para cada horizonte h, se define el vector de sefiales de momentum

del conjunto de activos como:

Ecuacidn 2:

MoM" = (MoM(, ..., MoMY) @)
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donde MOMEh)representa el vector de sefiales de momentum para el conjunto de

Nactivos en el periodo ty horizonte h.
A partir de este vector, se determinan los cuantiles de la distribucion cross-sectional.

Ecuacion 3:
al) = Qy(MOM™), p € {0.1,09} 3)

donde @, (-) denota el operador cuantil de orden p.

Los conjuntos de activos en posicion larga y corta se definen como:

Ecuacion 4:

L {i|M0ML-(,}Z) > Qs (MOME"))} (4)
Ecuacion 5:

5 ={ijmomP < Qo1 (MOMP)} )

donde L(th)y St(h) representan los conjuntos de activos seleccionados para posiciones
largas y cortas, respectivamente.
La ponderacion de los activos en el portafolio long—short se define de forma

equiproporcional como:

Ecuacion 6:

1
S

, sii e LM

v _
Wit" = 1 i e s® ©)
- @ , Sl € ¢

donde | L(th) [y | St(h) | representan el nimero de activos en las posiciones largas y

cortas, respectivamente
El retorno del portafolio long—short se define como:
Ecuacion 7:

RZ“_f’,Eh) = z @Ri,ﬁh - Z @Ri,tﬂl 7

ieL,(M ies, ™
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Ecuacion 8:
h) _ ~m LS,(h)
Cevn = Gt (1 + Reih ) ®

donde Ct(f% representa el capital del portafolio en el horizonte h, el cual evoluciona a
partir del capital en tsegun los retornos del portafolio long—short, con condicidn inicial

cM =1

Momentum con aprendizaje supervisado por el modelo Random Forest

El modelo Random Forest se entrena utilizando retornos acumulados en distintos
horizontes (1, 3, 6 y 12 meses), excluyendo el mes més reciente con el fin de evitar sesgos de
look-ahead. La estimacion se realiza bajo un esquema de ventana expansiva (expanding
window), en el cual el modelo se ajusta dinamicamente empleando Unicamente la informacion

disponible hasta cada periodo.

El modelo se implementa como un clasificador basado en ensambles de arboles de
decision, haciendo uso de 200 &rboles (n_estimators = 200) y una profundidad méxima
restringida (max_depth = 5), con el objetivo de controlar el sobreajuste y mejorar la capacidad
de generalizacion. En cada periodo, el modelo es reentrenado utilizando toda la informacion
historica disponible hasta ese momento, garantizando un entorno estrictamente fuera de

muestra.

En términos operativos, el modelo emplea el criterio de impureza Gini para la particion
de los nodos y utiliza muestreo bootstrap en la construccion de los arboles, lo que contribuye
a la reduccién de la varianza y mejora la estabilidad de las predicciones. La seleccion de
hiperparametros se realiza de manera conservadora, fijando el nimero de arboles y la
profundidad méxima con el objetivo de evitar sobreajuste, sin implementar procesos de

optimizacion exhaustiva, en linea con enfoques que priorizan la robustez fuera de muestra.

El objetivo del modelo es predecir la probabilidad de que un activo pertenezca al decil
superior de la distribucion cross-sectional de retornos en el periodo siguiente. En funcién de
estas probabilidades, se construyen portafolios long—short mediante el ordenamiento cross-
sectional de los activos, seleccionando aquellos con mayor y menor probabilidad estimada,
respectivamente. El rebalanceo se realiza de forma mensual, manteniendo consistencia con la

estrategia de momentum tradicional.
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Dado que la variable objetivo se define como la pertenencia al decil superior de
retornos, el problema presenta un desbalance de clases. Este aspecto se aborda implicitamente
mediante el uso de probabilidades estimadas y el ordenamiento cross-sectional, en lugar de
técnicas explicitas de rebalanceo, lo que permite mantener la coherencia econémica de la

estrategia.

El esquema de entrenamiento y validacion sigue un enfoque de ventana expansiva
(expanding window), donde en cada periodo el modelo es entrenado utilizando toda la
informacion disponible hasta ese momento y evaluado en el periodo siguiente. EI modelo se
entrena manejando un minimo de 24 meses de informacion historica antes de generar las
primeras predicciones, con el fin de garantizar estabilidad en la estimacion inicial. Este
procedimiento garantiza una validacion estrictamente fuera de muestra y evita sesgos de look-
ahead, siendo equivalente a un esquema walk-forward ampliamente utilizado en finanzas

cuantitativas.

Este enfoque metodoldgico se sustenta en la evidencia reciente que destaca la capacidad
de los algoritmos de machine learning para capturar relaciones no lineales y patrones complejos
en los mercados financieros (Gu et al., 2020), asi como en la creciente adopcion de modelos

basados en Random Forest en el analisis cuantitativo de precios de activos (Healy et al., 2024).

El modelo general de Momentum con Random Forest
El modelo de Random Forest utiliza como variables explicativas las sefiales de
momentum previamente definidas. La prediccion se formula como un problema de

clasificacion binaria.

Ecuacion 9 - Variable objetivo

1, SiRiten = Qoo(Reyn)
0, en otro caso

)

donde y; (€S una variable binaria que toma el valor de 1 si el retorno del activo i en

Yit+h :{

el periodo t + h pertenece al decil superior de la distribucion cross-sectional de retornos, y 0

en caso contrario.
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Ecuacion 10 - Modelo de prediccion:

Pl(th) = P(yi,t+h =1| Xi,t) (10)

Ecuacion 11 - Vector de caracteristicas

o = (MOM, MOMSD, MOMD, MOM{;?) (11)

it it it
donde Pﬂ” es la probabilidad estimada de que el activo i pertenezca al decil superior

de retornos futuros, y X; . representa el vector de caracteristicas construido a partir de las

sefiales de momentum en distintos horizontes.

Construccion de portafolios (cross-sectional)

En cada periodo t, los activos se ordenan en funcion de las probabilidades estimadas

Pl(th), definiéndose los conjuntos de posiciones largas y cortas como:

Ecuacioén 12:

1P ={i| P = 0os (P™) (12)

Ecuacion 13:

5= (1] 7 = 001 (FP)) e

La ponderacion de los activos se realiza de forma uniforme, siguiendo el mismo
esquema empleado en la estrategia de momentum tradicional. En consecuencia, el retorno del

portafolio long—short se define como:

Ecuacion 14:

LS,(h
t+f$ ) Z Wi Ritsn (14)

i=1
donde Rth‘,Eh) representa el retorno realizado del portafolio long—short en el periodo

t + h, correspondiente al horizonte de inversion h.

La curva de capital se define como:
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Ecuacion 15:
n _ ~M LS,(h)
¢ =cP(1+RrEY) (15)

donde Céh) = 1representa la condicion inicial del capital del portafolio.

Backtesting y métricas de evaluacion

Ambos enfoques son evaluados bajo un esquema de backtesting homogéneo, con el fin
de garantizar la comparabilidad de los resultados. En particular, se considera un rebalanceo
mensual de los portafolios, con ponderacion equiponderada de los activos en cada lado (largo
y corto). Los resultados se presentan en términos brutos, sin incorporar explicitamente costos

de transaccion.

La evaluacion del desemperio se realiza mediante un conjunto de métricas financieras
ampliamente utilizadas en la literatura, incluyendo la rentabilidad anualizada, el ratio de
Sharpe, el méximo drawdown (max drawdown), el hit rate y el alpha ajustado de acuerdo con
el modelo de Fama—French—Carhart.

Este disefio metodoldgico permite analizar si la incorporacién de algoritmos de machine
learning, en particular Random Forest, mejora el desempefio ajustado por riesgo en
comparacién con el enfoque tradicional de momentum, asi como evaluar la significancia

econémica de dichas diferencias.

| Resultados

Los graficos de resultados incluyen franjas grises que identifican los principales
episodios de crisis financieras entre 2000 y 2024, permitiendo evaluar la sensibilidad y robustez
de cada horizonte de inversion (1M, 3M, 6M y 12M) bajo condiciones de estrés de mercado.

Las crisis consideradas son:

e Burbuja puntocom (2000-2002): colapso del sector tecnoldgico.
e Crisis financiera global (2007-2009): Crisis subprime y quiebra de Lehman Brothers.
e Crisis de deuda soberana europea (2010-2012): tensiones fiscales en la periferia

europea.
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e Crisisdel COVID-19 (2020): shock de liquidez y caidas abruptas en mercados globales.
e Crisis de inflacion, politica monetaria restrictiva y conflicto en Ucrania (2022): alta

inflacion mundial, subidas de tasas y tensiones geopoliticas.

La superposicion de estas zonas permite comparar el desempefio acumulado en

condiciones normales y durante episodios de fuerte disrupcion.

Momentum tradicional (cross-sectional) por horizontes (1M, 3M, 6M, 12M)

La Figura 1 presenta la evolucién del capital acumulado para las estrategias de
momentum tradicional en los horizontes de 1, 3, 6 y 12 meses. Los resultados reflejan un patrén
claro: el desempefio mejora con el horizonte de inversion, aunque con dificultades para

mantener un crecimiento sostenido y estable del capital en el largo plazo.

En los horizontes de corto plazo (1M y 3M), las estrategias muestran un desempefio
marcadamente débil, caracterizado por una pérdida persistente de capital. Este comportamiento
es consistente con la evidencia de reversién a la media en frecuencias altas documentada por
Jegadeesh y Titman (2011) y Lehmann (1990), lo que limita la capacidad de capturar
tendencias y refleja una alta sensibilidad al ruido de mercado.

En el horizonte de 6 meses, la estrategia presenta un comportamiento relativamente mas
estable, aunque con episodios de crecimiento seguidos de caidas abruptas, particularmente en
periodos de crisis. Este patron es consistente con la evidencia de “momentum crashes”
documentada por Daniel y Moskowitz (2016), lo que indica que, aunque la persistencia es

mayor, el riesgo de reversion sigue siendo significativo.

Por su parte, el horizonte de 12 meses exhibe el mejor desempefio relativo dentro de los
horizontes analizados, manteniendo niveles de capital superiores a los demas periodos. Este
resultado es consistente con la evidencia clésica que identifica al momentum de 12 meses como
el mas robusto (Asness et al., 2013; Jegadeesh & Titman, 1993; 2001). No obstante, su
trayectoria presenta episodios de alta volatilidad y episodios de drawdowns pronunciados, lo

que sugiere que su efectividad no es completamente estable en el tiempo.
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En conjunto, la evidencia propone que el momentum tradicional es altamente
dependiente del horizonte temporal; mientras los horizontes mas largos permiten capturar
mejor la persistencia de los retornos, los horizontes cortos se ven dominados por ruido y
reversion; sin embargo, la ausencia de un crecimiento sostenido del capital acumulado en todos
los horizontes sugiere limitaciones estructurales en la capacidad del enfoque tradicional para

generar retornos consistentes en el largo plazo.

Figural
Estrategia Momentum Tradicional 1M, 3M, 6M y 12M Long-Short
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Fuente: Elaboracion propia.

Analisis de momentum con aprendizaje supervisado - modelo Random Forest

En este enfoque se incorpora un modelo de aprendizaje supervisado no lineal basado
en Random Forest, el cual clasifica activos utilizando mudltiples retornos pasados como
variables explicativas y un rendimiento futuro esperado como variable objetivo. A diferencia
del momentum tradicional, este modelo puede capturar interacciones complejas y patrones no
lineales en los datos, aunque su eficacia depende de una adecuada calibracion, calidad de la

informacion y control del sobreajuste.

El desempefio de la estrategia con Random Forest se evalGa para cada uno de los
horizontes de inversion (1, 3, 6 y 12 meses), permitiendo comparar su capacidad predictiva

frente al momentum tradicional.
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La Figura 2 presenta la evolucion del capital acumulado para las estrategias de
momentum basadas en Random Forest en los horizontes de 1, 3 y 6 meses. Los resultados
muestran una relacion clara entre el horizonte de inversion y el desempefio de la estrategia,
mostrando que la capacidad predictiva del modelo mejora a medida que aumenta el plazo de

analisis.

En el horizonte de un mes, la estrategia exhibe un crecimiento moderado y una
trayectoria relativamente estable, lo que sugiere una limitada capacidad para extraer sefiales
predictivas en presencia de ruido de alta frecuencia. En contraste, el horizonte de 3 meses
muestra una mejora sustancial en la rentabilidad, indicando que el modelo logra capturar con

mayor eficacia la persistencia de los retornos en horizontes intermedios.

El caso mas destacado corresponde al horizonte de seis meses, donde se observa una
expansion significativa del capital acumulado, especialmente después de junio de 2022, lo que
sugiere que el modelo Random Forest es mas efectivo en la identificacion de patrones de
momentum cuando estos presentan mayor estabilidad temporal. No obstante, este mayor nivel
de rentabilidad viene acompafiado de una mayor volatilidad y de episodios de caidas

pronunciadas, reflejando un incremento en la exposicién al riesgo.

En conjunto, la evidencia indica que el desempefio del modelo mejora con el horizonte
de inversion, pero a costa de una menor estabilidad, lo que refleja un trade-off entre retorno y
riesgo. Asimismo, se observa que una parte relevante del crecimiento en el horizonte de 6
meses se concentra en periodos recientes, lo que sugiere una posible dependencia de
condiciones especificas del mercado (cambios de regimenes) y refuerza la necesidad de

interpretar estos resultados con cautela.
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 3 presenta la evolucién del capital acumulado para la estrategia de
momentum basada en Random Forest en el horizonte de 12 meses. A diferencia de los
horizontes mas cortos, esta estrategia exhibe el mayor nivel de rentabilidad, sugiriendo una

mayor capacidad del modelo para capturar patrones de persistencia en el largo plazo.

Sin embargo, este desempefio esta fuertemente concentrado en periodos recientes
(después de junio de 2022), lo que sugiere una dependencia significativa de condiciones
especificas del mercado. En este sentido, el crecimiento acelerado del capital podria estar
reflejando la explotacion de episodios particulares de alta rentabilidad méas que relaciones

estructurales estables.

Asimismo, la estrategia presenta el mayor nivel de riesgo entre todos los horizontes
analizados, con drawdowns extremadamente elevados y una alta sensibilidad a cambios de
régimen. En conjunto, estos resultados indican que, si bien el modelo puede generar retornos
significativamente superiores en horizontes largos, su estabilidad es limitada, lo que requiere

una interpretacién cautelosa desde una perspectiva de implementacion préctica.
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Figura 3
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Validando el rendimiento de las estrategias Momentum Tradicional vs. Random Forest
para 1M, 3M, 6M y 12M

Con el objetivo de evaluar la robustez del desempefio de las estrategias de momentum,
la Tabla 1 presenta las principales métricas de validacion del backtest para los horizontes de 1,
3, 6 y 12 meses, comparando el enfoque tradicional y el modelo basado en Random Forest,
tanto para la muestra completa (2000-2024) como para el periodo restringido (2000—junio
2022).

Los resultados indican diferencias sustanciales entre ambos enfoques. En el caso del
momentum tradicional, los retornos son consistentemente negativos en la mayoria de los
horizontes, con tasa de crecimiento anual compuesto (CAGR, por sus siglas en inglés) que
oscilan entre -6,46% y -0,03% en la muestra completa. Esto sugiere limitaciones del enfoque
tradicional para generar rentabilidad sostenida en el periodo analizado, especialmente en

horizontes de corto y mediano plazo.

En contraste, las estrategias basadas en Random Forest presentan un desempefio
numéricamente superior, con un incremento sistematico del rendimiento a medida que aumenta
el horizonte de inversion. En la muestra completa, el CAGR pasa de 4.91% en RF 1M a 52.00%
en RF 12M, patron que se mantiene en la muestra restringida, aunque con niveles menores

(40.90% en RF 12M y 18.89% en RF 6M). Este resultado sugiere que el modelo parece capturar
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de manera mas efectiva la persistencia de los retornos, pero parte del desempefio esta asociado

a condiciones recientes del mercado.

En términos de riesgo, ambos enfoques presentan un aumento en volatilidad y
drawdown a medida que se amplia el horizonte temporal. Sin embargo, las estrategias de
Random Forest exhiben niveles considerablemente mas altos de volatilidad y drawdowns méas
profundos, alcanzando valores cercanos a -95% en el horizonte de 12 meses. Esto evidencia

que la mejora en rentabilidad estd acompafiada de una mayor exposicion a eventos extremos.

El desempefio ajustado por riesgo, medido a través del ratio Sharpe, también favorece
al modelo de Random Forest, especialmente en horizontes largos (0.95 en RF 12M frente a
valores cercanos a cero o negativos en el momentum tradicional). No obstante, esta mejora se
reduce en el periodo restringido, lo que indica que la eficiencia del modelo no es

completamente estable en el tiempo.

En conjunto, la evidencia sugiere que, si bien el enfoque basado en Random Forest
mejora significativamente la capacidad de generacion de retornos frente al momentum
tradicional, esta ventaja estd asociada a un mayor nivel de riesgo y a una dependencia relevante
de condiciones especificas del mercado. En este sentido, la evaluacién del desempefio debe
considerar no solo la magnitud de los retornos, sino también su estabilidad y viabilidad de

implementacion.

Tabla 1
Comparacion de métricas de desempefio y riesgo: momentum tradicional vs. Random Forest
Momentum tradicional (MOM) \ Momentum Random Forest (RF)
Full Sample (2000 — 2024)
MOM MOM MOM  MOM RF

M M 6M 19M RFIM RF3M RF6M o
CAGR (%) -6.46 -448  -2.88 -0.03 4.91 9.68 2501 52.00
Vol. Anual (%) 1955 2139 2365  24.89 1824 3006 4213 5468
Sharpe Ratio -0.33 021 -0.12 0.00 0.27 0.32 0.59 0.95
Max. Drawdown (%)  -8361  -7565 -76.17  -72.92 |-4417  -87.30  -91.84  -953
Hit Rate (%) 4765  50.68 5119 5436 | 5211 5714 6250  63.20

PRE-2022 (2000 — Junio 2022)
MOM  MOM MOM  MOM RF

M M 6M 12M RFIM RF3M RF6M
CAGR (%) -6.92 -426  -3.07 -0.80 3.60 7.15 1889  40.90
Volatilidad 1998 2203 2447 2561 1870 3124 4335 5555
anualizada (%)
Sharpe Ratio -0.35 019  -0.13 -0.03 0.19 0.23 0.44 0.74
Drawdown méaximo -8237  -7243 -7617  -72.92 | -4417  -8730  -91.84  -95.30
(%)
Hit Rate (%) 4664 5075 5133 5331 [ 5129 5560 5991  60.78

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 2 se indica la estimacion del alpha ajustado mediante el modelo de Fama—
French—Carhart para las estrategias de momentum tradicional y Random Forest, tanto en la
muestra completa como en el periodo previo a junio de 2022. Los resultados muestran que el
momentum tradicional no genera alphas estadisticamente significativos en ninguno de los
horizontes analizados, lo que sugiere que su desempefio puede ser explicado por exposiciones

a factores de riesgo sistematicos.

En contraste, las estrategias basadas en Random Forest presentan alphas positivos y
estadisticamente significativos en horizontes intermedios y largos, particularmente en 6M y
12M, donde los valores de t-stat y p-value evidencian significancia estadistica robusta. Este
resultado indica que el modelo de aprendizaje automatico logra capturar patrones en los
retornos que no son explicados por los factores tradicionales de riesgo. Sin embargo, al
restringir el andlisis al periodo previo a 2022, se observa una ligera reduccion en la magnitud
y significancia de los alphas, especialmente en horizontes mas cortos, lo que sugiere que parte
del desempefio del modelo puede estar influenciado por condiciones recientes del mercado. En
conjunto, estos resultados refuerzan la evidencia de que, si bien el enfoque basado en Random
Forest mejora la capacidad de generacion de retornos anormales, su efectividad no es

completamente estable en el tiempo.

Tabla 2
Alpha ajustado por el modelo de Fama—French—Carhart para estrategias de momentum

tradicional y Random Forest

Momentum Tradicional (MOM) Momentum Random Forest (RF)

Full Sample (2000 - 2024)
MOM MOM MOM MOM RF 1M RF 3M RF 6M RF

1M 3M 6M 12M 12M
Alpha (%) -0.2467  -0.1647 -0.0805 0.0466  -0.0902  1.0308 2.646 4.6533
Error estandar 0.2954 0.2811 0.2556 0.2023 0.2276 0.5486 0.7529 0.9965
t-stat -0.8352  -0.5858 -0.3148  0.2301  -0.3965  1.8789 3.5144 4.6695
p-value 0.4043 0.5585 0.7532 0.8182 0.6921 0.0614 0.0005 0
N 298 296 293 287 261 259 256 250

PRE-2022 (2000 — junio 2022)
MOM MOM MOM MOM RFIM RF3M RF6M RF

M 3M 6M 12M 12M
Alpha (%) -0.2375  -0.1444  -0.0981  0.0208  -0.1453  0.9203 2.3056 4.0552
Error estandar 0.316 0.3033 0.2742 0.2168 0.2443 0.5977 0.8078 1.0438
t-stat -0.7514  -0.4761  -0.3579 0.096 -0.5948  1.5397 2.8542 3.885
p-value 0.4531 0.6344 0.7207 0.9236 0.5526 0.125 0.0047 0.0001
N 268 266 263 257 232 232 232 232

Fuente: Elaboracion propia.
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En conjunto, los resultados reflejan que el uso de Random Forest mejora
significativamente la capacidad de generacion de retornos en comparacién con el momentum
tradicional, particularmente en horizontes intermedios y largos. Esta evidencia se ve reforzada
por los resultados de la Tabla 2, donde las estrategias basadas en Random Forest presentan
alphas positivos y estadisticamente significativos en horizontes de 6 y 12 meses, incluso

después de controlar por los factores de riesgo del modelo de Fama—French—Carhart.

En contraste, el momentum tradicional no muestra evidencia de generacion de retornos
anormales; lo que propone un desempefio puede ser explicado en gran medida por exposiciones
sistematicas a factores de riesgo. Sin embargo, esta mejora no es uniforme ni completamente
estable en el tiempo, ya que los mayores niveles de rentabilidad estan asociados a incrementos
sustanciales en el riesgo y a una dependencia relevante de condiciones especificas del mercado,
especialmente en periodos recientes. Asimismo, al restringir el analisis al periodo previo a
2022, se observa una reduccion en la magnitud y significancia de los alphas, lo que sugiere que

parte del desempefio del modelo podria estar influenciado por dinamicas recientes del mercado.

En este sentido, mientras el momentum tradicional presenta un desempefio débil y en
muchos casos negativo, el enfoque basado en machine learning logra capturar patrones no
lineales que permiten mejorar la prediccion de retornos y generar valor economico adicional.
No obstante, esta ventaja viene acompafiada de una mayor volatilidad, drawdowns mas
profundos y una menor consistencia temporal, lo que plantea un trade-off claro entre

rentabilidad y estabilidad.

En consecuencia, los resultados sugieren que la evaluacion del desempefio no debe
centrarse Unicamente en la magnitud de los retornos, sino también en su robustez estadistica y
su viabilidad de implementacion. Estos hallazgos refuerzan la necesidad de incorporar
mecanismos de validacién rigurosa y control del riesgo al aplicar técnicas de aprendizaje

automatico en la construccion de estrategias de inversion.
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| Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio permiten identificar patrones consistentes en
la efectividad de las estrategias de momentum, tanto en su version tradicional como en su
implementacion mediante modelos de aprendizaje automatico. En particular, la comparacién
de horizontes de inversion sugiere que la predictibilidad de los retornos no es uniforme, sino

que depende de la escala temporal considerada.

En el caso del momentum tradicional, la evidencia respalda que los horizontes
intermedios y largos presentan un mejor desempefio relativo, al capturar de manera mas
consistente la persistencia de las tendencias, mientras que los horizontes de corto plazo se ven
afectados por reversion y ruido de mercado (Daniel & Moskowitz, 2016; Jegadeesh & Titman,
1993). Este resultado es consistente con la literatura clasica y refuerza la idea de que el

momentum es un fenédmeno dependiente del horizonte temporal.

Este resultado también esta vinculado a la forma en que se construyen las sefiales de
momentum en el enfoque tradicional, las cuales se basan en el ordenamiento cross-sectional de
los retornos pasados y la formacién de portafolios long—short entre activos ganadores y
perdedores. Si bien esta metodologia permite capturar la persistencia de tendencias, su
efectividad depende criticamente de la estabilidad temporal de dichas sefiales y de la ausencia
de reversion en el corto plazo. En este sentido, los resultados obtenidos sugieren que, en el
periodo analizado, las sefiales tradicionales presentan limitaciones para generar retornos
consistentes, particularmente en horizontes cortos, donde el ruido de mercado y la reversion

afectan de manera significativa la capacidad predictiva del modelo.

En relacion con la implementacion mediante Random Forest, los resultados muestran
que el modelo parece mejorar la capacidad de prediccién en comparacion con el enfoque
tradicional, particularmente en horizontes intermedios y largos. No obstante, este mejor
desempefio no es uniforme. Mientras que el horizonte de un mes presenta mayor estabilidad,
pero limitada rentabilidad, los horizontes de tres y seis meses logran un mejor equilibrio entre
retorno y riesgo, aunque con mayor sensibilidad a episodios de volatilidad y cambios de

régimen.
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El caso del horizonte de 12 meses resulta especialmente relevante. Si bien presenta el
mayor nivel de rentabilidad y métricas de desempefio superiores, este comportamiento se
encuentra altamente concentrado en periodos recientes y se caracteriza por una dindmica no
lineal, con episodios de crecimiento acelerado seguidos de correcciones abruptas. Este patron,
junto con la presencia de drawdowns extremos, sugiere que parte del desempefio podria estar
asociado a condiciones especificas del mercado o a problemas de sobreajuste, fendmeno
ampliamente documentado en la literatura de machine learning aplicado a finanzas (Gu et al.,
2020).

Desde una perspectiva de asset pricing, estos resultados sugieren que existen patrones
no lineales en la dindmica de los retornos que no son completamente capturados por modelos
tradicionales, y que logran ser modelados mediante técnicas de aprendizaje automatico. Sin
embargo, la evidencia también indica que estos patrones no son necesariamente estables en el
tiempo, y pueden depender de cambios estructurales en el mercado, como los observados en el
periodo posterior a la pandemia COVID-19, caracterizado por una mayor concentracion y

dispersion de retornos entre activos.

Este resultado se ve reforzado por la evidencia presentada en la Tabla 2, donde las
estrategias basadas en Random Forest generan alphas positivos y estadisticamente
significativos en horizontes intermedios y largos, incluso después de controlar por los factores
de riesgo del modelo de Fama—French—Carhart. En contraste, el momentum tradicional no
muestra evidencia de retornos anormales, 1o que sugiere que su desempefio puede estar
explicado por exposiciones sistematicas. Desde esta perspectiva, los resultados refuerzan la
idea de que los modelos de aprendizaje automatico capturan componentes predictivos no
lineales en ciertos periodos y horizontes, aunque dicha capacidad no es necesariamente estable

en el tiempo.

En términos de implicaciones practicas, los resultados muestran la existencia de un
trade-off claro entre rentabilidad y riesgo. Si bien los horizontes largos permiten alcanzar
mayores niveles de retorno, también implican una mayor exposicion a eventos extremos y una
menor estabilidad temporal. En este sentido, la implementacién de estrategias basadas en
machine learning requiere complementar el proceso de seleccion de activos con mecanismos
de control de riesgo, tales como estrategias de timing o reduccion de exposicion en periodos

de alta volatilidad.
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No obstante, este estudio presenta algunas limitaciones que deben ser consideradas; en
particular, el uso de una muestra con empresas con cotizacién continua puede introducir sesgo
de supervivencia, y la ausencia de costos de transaccion podria sobreestimar el desempefio de
las estrategias. Asimismo, aunque se emplea un esquema de validacién fuera de muestra, los

resultados pueden estar influenciados por condiciones especificas del periodo analizado.

Finalmente, futuras investigaciones podrian extender este analisis incorporando costos
de transaccién, evaluando la robustez en otros mercados y explorando modelos alternativos de
machine learning que permitan mejorar la estabilidad de las predicciones. Asimismo, resulta
relevante analizar la interaccion entre factores macroecondmicos y modelos predictivos, con el

fin de entender mejor la dependencia del desempefio respecto al entorno de mercado.

En conjunto, la evidencia sugiere que, si bien el uso de Random Forest mejora la
capacidad de capturar patrones de momentum, su efectividad depende de manera critica del
horizonte de inversion, del régimen de mercado y de la implementacion de mecanismos

adecuados de control de riesgo.

| Conclusiones

Los resultados empiricos aportan evidencia compatible con la persistencia del
momentum en la muestra analizada a favor de la persistencia del efecto, particularmente en
horizontes intermedios y largos. En el enfoque tradicional, el horizonte de 12 meses presenta
el mejor desempefio relativo, en linea con la evidencia clasica (Jegadeesh & Titman, 1993;
2001), mientras que los horizontes de corto plazo (1M y 3M) muestran resultados limitados
debido a la alta rotacion, la sensibilidad al ruido de mercado y la presencia de reversion a la

media.

En relacion con el objetivo de investigacion, los hallazgos muestran que el modelo
basado en Random Forest presenta un desempefio relativamente superior al momentum
tradicional en términos de generacidn de retornos, especialmente en horizontes intermedios y
largos. Esto sugiere que los modelos no lineales pueden capturar patrones de persistencia y
relaciones complejas en los datos financieros que no son identificados por enfoques lineales

tradicionales.
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Este resultado se ve reforzado por la evidencia presentada en la Tabla 1, donde se
observa que el momentum tradicional exhibe retornos negativos o cercanos a cero en la mayoria
de los horizontes, mientras que las estrategias basadas en Random Forest generan rendimientos
positivos y crecientes con el horizonte de inversion. En particular, la diferencia en términos de
CAGR Yy ratio de Sharpe entre ambos enfoques es sustancial, lo que sugiere que el modelo de
aprendizaje automatico no solo mejora la rentabilidad, sino también la eficiencia en la relacion
riesgo-retorno. No obstante, esta ventaja cuantitativa viene acompariada de mayores niveles de
volatilidad y drawdowns, lo que refuerza la existencia de un trade-off estructural entre

desempefio y estabilidad.

Este resultado se complementa con la evidencia presentada en la Tabla 2, donde se
observa que las estrategias basadas en Random Forest generan alphas positivos vy
estadisticamente significativos en horizontes intermedios y largos, incluso después de controlar
por los factores de riesgo del modelo de Fama—French—Carhart. En contraste, el momentum
tradicional no presenta evidencia de generacion de retornos anormales, 1o que sugiere que su
desempefio puede ser explicado principalmente por exposiciones sistematicas. Estos hallazgos
refuerzan la idea de que los modelos de aprendizaje automatico no solo mejoran la rentabilidad,
sino que también permiten capturar componentes adicionales de informacion en los retornos

que no son explicados por los modelos tradicionales de valoracion de activos.

No obstante, esta mejora en el desempefio no es uniforme ni completamente robusta.
Los resultados muestran que las estrategias basadas en Random Forest presentan mayores
niveles de volatilidad y drawdowns mas pronunciados, particularmente en el horizonte de 12
meses, 10 que evidencia una mayor exposicion a riesgos extremos. En este sentido, se identifica
un trade-off claro entre rentabilidad y estabilidad, mientras el enfoque de machine learning

ofrece mayores retornos potenciales, también implica una menor consistencia en el tiempo.

Asimismo, el analisis de robustez evidencia que una parte significativa del desempefio
en horizontes largos esta concentrada en periodos recientes, lo que sugiere una dependencia
relevante de condiciones especificas del mercado. Este resultado plantea interrogantes sobre la
capacidad de generalizacion de estos modelos y refuerza la necesidad de interpretar con cautela

los resultados derivados de backtesting.

En este contexto, los hallazgos resaltan la importancia de complementar el uso de
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modelos de aprendizaje automatico con mecanismos robustos de validacion y gestion del
riesgo. En particular, la validacion fuera de muestra, el analisis walk-forward y la incorporacion
de indicadores de riesgo para ajustar dindmicamente la exposicion del portafolio resultan
fundamentales para mejorar la estabilidad y viabilidad de implementacidn de estas estrategias.

Finalmente, este estudio contribuye a la literatura al proporcionar evidencia
comparativa entre estrategias de momentum tradicionales y enfoques basados en machine
learning en un mercado accionario desarrollado. Los resultados muestran que, si bien el uso de
Random Forest puede mejorar el desempefio predictivo, su efectividad depende criticamente
del horizonte de inversion, del régimen de mercado y de la implementacién de mecanismos
adecuados de control del riesgo. Futuras investigaciones podrian explorar la incorporacion de
variables macroeconémicas, modelos hibridos y técnicas mas avanzadas de aprendizaje
automatico, asi como evaluar la robustez de estos enfoques en distintos mercados y contextos

econémicos.
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