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Teoria de Carteras Moderna

Gw

CLUB DE GESTION DE RIESGOS

49.2

Sus estimaciones muestrales conducen a un desempeno muy deficiente fuera de muestra debido a la incertidumbre en los
parametros. La gestion tradicional de carteras (Markowitz, CAPM, APT) asume:

Diversifiable risk

* Distribuciones normales y riesgos estables.
« Covarianzas fijas en el tiempo.

En la practica, los mercados presentan:

‘ Nondiversifiable
': risk
« Cambios de regimen (crisis financieras, pandemias, inflacion). |
* Riesgos ocultos y correlaciones espurias. |
1 ! ! 1 \,.4__.

* Resultado: estrategias fragiles que fallan cuando mas se necesitan 1 10 2 30 0 1,000
Figura 1: Limites de la diversificacion. Statman (1987)
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(Bruto) (Neto) Antes) Antes) Advanced Banking
CLUB DE GESTION DE RIESGOS Todos los 3.07%*** S1.24%*F*  J1A3%*F* _431%*F* _4.50%***
S afios antesy  (4.87) (-3.33) (-3.69) (-4.68) (-4.79)
después de la
« Correlaciones espurias cotizacion
o . (-1 Afo, +1 1.64%*** 0.17% -0.13% -1.47%** -1.77%***
EfeCtOS no"neales . o Afo) (3.69) (0.32) (-0.29) (-2.79) (-3.25)
* Inestabilidad temporal. Los factores y sus relaciones con los rendimientos Ialrededorde
. . a cotizacion
pued_en (?ambl_ar con el tlempo. . (-2 Afios, +2  1.20%** -0.29% -0.52% -1.49%** -1.72%**
* Multicolinealidad. Correlaciones altas entre factores pueden dificultar la Afios) (2.66) (-0.69) (-1.17) (-2.27) (-2.56)
. . s . ey I
interpretacion y precision del modelo. arededor e
(-3 Ahos, +3  1.60%*** 0.02% -0.19% -1.59%** -1.80%**
Falta Predictabilidad (Machine Learning) Aflos) 4.32) (0.03) -0.26) 2.01) 2.24)
alrededor de
la cotizacion

Figura 2: Rendimiento del indice Antes de la Cotizacién y del ETF Después de la
Cotizacidn. Los numeros entre paréntesis son los valores t-estadisticos.™ p<0.10,
** p<0.05, *** p<0.01 (Huang S et al., 2024)
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Factores como espacios proyectivos
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Figura 5: Espacio proyectivo
entre el valor predicho y el real
(arriba). Frontera eficiente en
rojo (con factores), intermedia
entre el caso incondicional
(Markowitz) en amarillo y el
real (abajo).

Mercado

y = F(A,TF) +&,

Figura 3: Caso no condicionado (Markowitz). Prediccion (arriba) y
frontera eficiente de la solucion Mean Variance (abajo) Figura 4: Caso condicionado (Factores). Modelo predictivo y espacio

proyectivo para coberturas.




G

CLUB DE GESTION DE RIESGOS! — (" r Gt) - [al, ---aN]

DE LA REPUBLICA

DOMINICANA

Un problema de geometria proyectiva

Fig 6: Dinamicas condicionales vs incondicionales

Mercados

Fig 7: Dinamicas de la cartera vs mercados financieros

(Distribuciones Riesgos, Trajectorias Diversi ficacion, Informacio’n)=Todo

Depende del espacio projectivo que se use
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Fig 8: Geometria en el caso de Markowitz mostrando el portfolio tangente
(optimo), el elipsoide es |la matriz de covarianzas y la frontera eficiente en rojo.
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o Primer problema: Variables exdgenas + enddgenas = riesgos idiosincraticos + sistematicos.

Los factores anaden la posibilidad de cubrir el riesgo sistematico en la optimizacion de portafolios. Sin embargo, para mantener el maximo nivel de diversificacion del riesgo
idiosincratico al anadir el sistematico, las variables exdogenas deben cumplir ciertas propiedades.

o Segundo problema: Relacion entre los activos y la dinamica de la cartera.

Las dinamicas de los activos individuales tienen sus drivers optimos (causales + persistentes + mejores predictores). Cuando el enfoque esta en la optimizacion de la cartera
-> Diversificacion, nos importan los activos individuales, sino la dinamica de diversificacion del de la cartera. Drivers 6ptimos de diversificacion idiosincratica + sistematica.

o Tercer problema: La causalidad es dificil -> probabilidad de causalidad (herramientas accesibles para la diversificacion causal).

o Cuarto problema: Las dinamicas de los activos y del portafolio pueden modelarse mediante PDEs, a partir de las cuales las sensibilidades pueden aproximarse con ML.
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Solucién basada en sistemas dinamicos PDEs/SPDEs con un marco causal genérico para la diversificacion del riesgo de cartera.

« PDEs/SPDEs para modelar la dindmica de activos y carteras con respecto a sus drivers dptimos en términos de causalidad y persistencia.

e Los drivers optimos para activos individuales no son la solucion -> Enfoque en drivers causales comunes para un portafolio (Principio de Causa Comun de Reichenbach,
1956).

« Las sensibilidades de los componentes de una cartera respecto a sus drivers comunes se aproximan con redes neuronales.

« Los activos de la cartera se proyectan en espacios de drivers comunes causales o planos tangentes, donde los activos son independientes.

« La optimizacion de carteras mantiene la maxima diversificacion idiosincratica de Markowitz, afnadiendo diversificacion sistematica gracias al espacio causal comun.
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Un Modelo para las Dinamicas de Activos y Carteras MiraltaB9nk
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 Dado los retornos de un activo, A, un de conjunto de drivers x;,.., x,:

) delo PDE: A(H) F< 0A(1) 0A®1) 0A(1) Ox 0x, O0A, > o
. Uno modelo : = L T RN ,, )
ot ot ! IZy ></;t\ ’(/D .l p: =0 ' Ay ]

0x,(t) 0x,(t)  0x,(t) ot

' Latentes Drivcrsﬂ Rctornos/ | Cartera
\ - . \\—_./’ “ /,/
« Optimalidad de Drivers: T
. Optimo en Persistencia Figura 9: Representacién SCM del Principio de Comunalidad: los factores latentes Z, influyen en los
o Optimo en Probabilidad de Causalidad drivers X,, que determinan los rendimientos de los activos A, y, en ultima instancia, los pagos del
portafolio p,.

* Drivers especificos son los optimos para los activos individuales.

» Principio de Comunalidad para Drivers Optimos de Cartera (Rodriguez Dominguez, 2023) : Los drivers dptimos para una cartera, una eleccion optima
tanto en terminos de persistencia como de probabilidad de causalidad para una cartera, son los drivers especificos que se comparten mas entre todos los

componentes de la cartera o que se seleccionan repetidamente como drivers especificos en el mayor numero de componentes de la cartera.



CLUB DE GESTION DE RIESGOS

La correlacion entre dos variables debe existir, ya sea porque una causa la otra variable, o viceversa, o porque existe
una tercera causa de esa correlacion. Reichenbach establece un conjunto de reglas que la causa comun debe cumplir
para existir, pero que al final son propiedades estadisticas comunes.

P(AB
P(AB|CC)

P(A
P(B

C)> P(A
C)> P(B

<G\3 Principio de Causa Comun de Reichenbach (RCCP)

C) = P(A|C)P(B|C)
= P(A|C) P(B|C)

C°)
C°)

Fig 10: Bifurcacion de Confusion
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Principio de Comunalidad para la Seleccion optima de Drivers de una Cartera
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Una particion de un espacio de probabilidades, X, , se dice que es un sistema de causa comun estadistica e-comun
(e-SCCS) para A; y A;, si todos sus miembros son diferentes de A;y A;, y cada miembro X,, cumple la condicion

(Reichembach, 19506):

P(A,.Aj | Xm) = P(A,| X,)P(A)| X,) < €

Se busca X,, = {X,,.., X,,} drivers, en un mercado de miles (M>>m), tal que se cumpla el Principio de Comunalidad:

n n

) Cn|1i;1| Y <P(AiAj|Xm) _ P(A,.|Xm)P(Aj|Xm)> <me, VYm=1:4:M
mCCs [ &y, | =M

Figura 11: Grafo causal para la seleccion optima del conjunto de drivers

= causales comunes segun el principio de comunalidad para el caso de m=4
i=1J=

j£i drivers (X,,) y n=3 activos (A)
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T
Seleccion/Cribado i )

. . Driver Span
Candidatos a Drivers Causalidad, estabilidad

{f1,..., fm} (macro, técnicos, ——> por régimen, parsimonia, P bla)se:B {iil[d dl&}]
fundamentales, liquidez, ... ) regularizacién . ol
(LASSO/penalizaciones) span(D) = {Bf : § € R}

—
—

Datos

X € RP (precios/retornos)
Preprocesado y estandarizacion

Control de espuriedad: tests de in-

dependencia condicional y validacion Estabilidad: robustez por ventanay
temporal. por régimen; drawdown de sefal.

Salida: subespacio k-dimensional
con drivers causales y persistentes.



Figura 12: Optimizacion en
el espacio de drivers
causales (Rodriguez
Dominguez, 2025b)

@ Optimizacion en el espacio de drivers

span(D)

uy (cartera base)

Filtramos el ruido y nos quedamos con factores relevantes

1. Proyeccion de retornos en el span:
i = Hepan(p)(r) = B(B'B)"'B'r.
2. Reformulaciéon en parametros 6:
w=DBA, pup=B'pu Xp=B' XB.
3. Cartera de minima varianza en el span:

min # Xzl s.a. 1 B =1.
7

Lagrangiano:
LON)=60"Zpf+A1"Bo—1).
Solucion cerrada:

LB
- 13 an -
6* = RSB wo = BO*.

4. Cartera de Max. Sharpe en el span:

~ B#*
1T B+

. —1 )
0% EB iz, Wo

MiraltaB9nk
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Driver Span span(D)
Drivers

D = (dl -
tornos 7;(t).
Estandarizacion / limpieza.

causales
c.di) y re-

\

J

4 “
Sensibilidades esperadas (AD /ML)
87‘,’
si = E15a 1. |
Auto-diff / ML sobre una ventana.
Activo i: 8; = (8i1....,8ik).
. J

<@3 Optimizacion en planos tangentes a la Variedad Causal

4 N
Espacio de sensibilidades (tangente)
Embed S = [s1,...,8,]"
ldentificamos T.,M = R* (ejes
d;).

Calculo y geometria locales en el
tangente.

\

r

Sensibilidades evaluadas en un estado de referencia d* (ventana temporal).

.

Mapa de riesgo ¥ : § =+ R

De sensibilidades — medida: Vol,

CVaR/ES, DD, etc.
Se obtiene R(w: S).

\

MiraltaB9nk
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J

La eleccién de R fija el objetivo de control /optimizacion.

Optimizacion del portafolio

min,, R(w:;S) o
max,, Sharpe(w).

sa. 1 w = 1, limites, regular-
izacion.

Salida: w™.

~




GR Estimacion del espacio de sensibilidades causales de la cartera

Figura 14: Espacio
incrustado de
CLUB DE GESTION DE RIESGOY sensibilidades con las
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA X Al proyecciones de los
0A 0A activos (Rodriguez
PO _l(t)_l(t) — [511 |XNN1...S1m | NNy Dominguez, 2023)
S 0X1 0x,, n *n
\
X N N/ A
\ {“k\'/‘“k\'l‘ ! 0A, 0A, _ NN, NN,
(“)%( )%(» (1)... O = {sul, " Sl
0 "‘“ ;"‘\: axl 0xm n L

Figura 13: Obtencidn de los vectores de sensibilidad de los constituyentes Ay, ..., A,, respecto a los drivers comunes causales X, ..., X,,.
(Rodriguez Dominguez, 2023)




Mapeo de Riesgos: Método de Paridad de Sensibilidad Jerarquica (HSP) MiraltaB9nk
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¢ : .
’ w, = argminF(Riesgo (wy))

=N

wp = areminF(Riesgo (w
: p = aren (Riesgop(W)) "
2
Z " . B
1 2 | E[(X — ,u) ] _ Riesgo (wy)) = F(wy, s)
TW Riesgo (wp)) = - 777
SN 0 B ;
H,= f(Matriz Corr.) H; = f(Mat. Sens) G: (RiSkS(wS)’ wS) — <Ri5kp<wp)’ wp)

Figura 15: Mapeo de Riesgos desde el espacio causal de sensibilidades a espacios con medidas de riesgo manejables o de
w, = f(U(Hp)) Wy = f(O'(HS)) interés (varianza, volatilidad, cVaR)



@3 Método de Paridad de Sensibilidad Jerarquica (HSP) MiraltaB=nk
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Matriz de distancias entre los constituyentes de la cartera en el espacio de sensibilidades.

Sir - SIN 0A. OA. - -

Para resolver la optimizacion convexa, se aplica el clustering jerarquico a la matriz de sensibilidades y se utilizan las volatilidades de los clusters para
encontrar los pesos, de manera similar a lo que otros métodos hacen con la matriz de correlacion, como la Paridad de Riesgo Jerarquica (Lopez de Prado,
2016) o la Contribucion de Riesgo Igualitaria Jerarquica (T. Raffinot, 2018). Asi, el nombre Paridad de Sensibilidad Jerarquica (Rodriguez Dominguez, 2023).

Existen otros métodos numericos disponibles para abordar la no invertibilidad de X,,.
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Resultados: Paridad de Sensibilidad Jerarquica (HSP) MiraltaBSink
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500

3000
450
HSPOut | HSPIn | MinVol | 1/N HRP
400
NAV, 99,9649605 | 99,79877 | 100,2275 | 100,1447 | 99,67657
2250 NAV, 2729,07 | 2107,34 | 1236,50 | 1706,29 | 1533,85 350
Total Return 2630,02% |2011,59%|1133,70%|1603,82% | 1438,83% . oy
MOCR GRS 17,43% | 1597% | 12,98% | 14,77% | 14,20% 220 /"‘ ‘ N ‘
1500 Vola 23,02% | 23,07% | 22,89% | 22,06% | 21,99% oo Py LIV
0,76 069 | 057 | 067 | 065 0 . |
100 &
750 50
Fig 16 Inversiones a Largo Plazo. (HSP, HRP (de 0
. . 08/10/2001 08/10/2002 08/10/2003 08/10/2004 08/10/2005 08/10/2006 08/10/2007 08/10/2008 08/10/2009 08/10/2010
" Prado, 2016), Markowitz, 1/N) (Rodriguez

) —HSP —MV_1 MV 2 MV 3 —MV 4 —MV 5 —MV 6 —1/N
Dominguez, 2023)

0
12/3/2006 11/2/2008 10/3/2010 9/2/2012 8/3/2014 6/30/20165/31/2018 4/30/2020 3/31/2022 2/29/2024 1/29/2026

— HSPOut — HSPIn — MinVol — 1/N — HRP Fig 17: De 2001 a 2010. 2008 La Gran Crisis Financiera. HSP en azul vs 1/N
y variantes de Mean Variance



Soluciones con espacios causales dinamicos
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Figura 18: Variedad causal y planos tangentes formados por las sensibilidades (lzquierda). La variedad Causal en dos instantes
de tiempo y como el plano tangente surfea la variedad local y globalmente en dos tiempos (t’ y t) respectivamente (Derecha).

(Causal Portfolio Optimization, Rodriguez Dominguez, 2025a)

1 Pt+N

I E [(pt+N — E[pt+N|CDt0:t—1])2]

-
-
- -

\
||E [pt|CDt0+N:t+N—1 I—

VTCDZ

MiraltaB9nk
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ds; = (0, — a, s )dt + o, dW, Hull-White

St s

<@‘) Gestion de carteras mediante modelizacion de
GLUB DE GESTION DE RIESGOS /5, = a§§5}§'09‘” Idades

W=HSP(S)

s (D) + ..+ 5,,(30)

sni(D) + -+ 55 (30)

sin(D) + ..+ 5,530) |

Simulaciones Montecarlo

sn(D) + - + 5\ (30)

SlM_ Sll SlM
A : :
SNM SN S u
‘ ............ t

t=30
t=1

Figura 19: Variedad en dos instantes de tiempo y las SDEs de las sensibilidades que los unen (lzquierda). Simulacién de las sensibilidades a futuro y

construccion de matrices de distancia en los espacios de sensibilidades posteriores. Aglutinadas después en una gran matriz para resolver HSP
(Derecha). (Causal Portfolio Optimization, de Rodriguez Dominguez, 2025a)

Matrices de distancia basadas en S en cada t

(r + 30)



Interval m_Vbest5) RAW(estS) CPCMB(ests) Drivers Filter V-variants RAW CPCM-B

| 7 = 2006-06-15 — 2011-06-15 3 0.31 0.33 0.27
@ Re SU I ta d 0S N umericos 7 0.45 0.33 0.83 bayes  EKF 069 059 0.66
12 0.22 0.33 0.90 bayes PF 0.69 0.59 0.66
) 2013-06-15 —» 2018-06-15 3 1.17 1.51 0.96 combo  EKF 0.65 0.59 0.63
CLUB DE GESTION DE RIESGOS 300 7 1.08 151 116 combo  PF 0.65 059 0.63
e 12 114 151 145 corr EKF 0.72 059 0.65
2018-06-15 —» 2023-06-15 3 0.75 0.39 0.45 corr PF 072 059 0.65

7 0.43 0.39 0.73

N 12 0.53 0.39 0.31

Sharpe promedio por intervalo y n2 de factores segun
seleccion de drivers y filtro (V = promedio V1-V4 en
manifold dinamica; RAW = baseline sin adaptar; CPCM-B =
baseline adaptado en manifold)

Maximo Sharpe por intervalo y n2 de factores (seleccién
combinada + filtrado PF)

175 ’ o AT

Interval m V(bestS) RAW (bestS) CPCM-B (bestS)
2006-06-15 — 2011-06-15 3 0.32 0.33 0.27 Drivers
7 0.45 033 0.84 , S8
112,55 Zasram 12 0.16 0.33 0.90 Variant 3 7 12 20
2013-06-15 — 2018-06-15 3 1.17 1.51 0.96 V1_linear+HJB 0.954+£1.78 1.564+1.43 1.50+£1.22 1.254+1.25
7 1.08 1.51 1.16 V2_MLP+H]B 093+1.76 146+1.15 0994138 1.204+1.30
12 122 151 145 V3 PINN+HJB  0.884+178 1.42+1.18 1.56+125 1.094+1.40
50 2018-06-15 —» 2023-06-15 3 0.75 0.39 0.45 V4 PINN noPDE 0.894+1.79 1514131 1.524+1.26 0.924+1.04
11/2/2008 4/2/2009 9/2/2009 2/2/2010 7/5/2010 12/5/2010 5/5/2011 10/5/2011 3/6/2012 8/6/2012 1/6/2013 6/6/2013 11/6/2013 4/8/2014 ZZ ggg g-zg g:ﬁ

— HSPOut — HSPI HSP In Vasicek — HSP Out Vasicek : L , . g
y " nesiee U vasice Media + desviacion estandar del Sharpe por método (seleccidon de

Maximo Sharpe por intervalo y n2 de factores (seleccién por _ _ - .
drivers + estimacion de estado), variante y n2 de factores.

correlacion + filtrado EKF). Cada celda muestra el mejor

Fig 20: NAVs de path dependent HSP con Vasicek vs original HSP Sharpe dentro de su clase (V, RAW, CPCM-B)
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 Framework de gestion de carteras que incorpora la dinamica de la diversificacion y su trayectoria.

* Flexible en la seleccion de drivers causales comunes (principio de comunalidad), garantizando un espacio geometrico
coherente.

* Mantiene la diversificacion del enfoque no condicionado de Markowitz y afiade diversificacion sistematica al trabajar en el
espacio de drivers.

* Dinamicas y sensibilidades estimables con modelos lineales (interpretables) o no lineales (p. ej., redes neuronales).

« Optimiza en cualquier medida de riesgo (volatilidad, CVaR/ES, drawdown, etc.) mediante mapeos desde el espacio causal
comun.

 Tambien permite optimizar en el propio espacio causal con metodos clasicos: Markowitz, Black-Litterman, Entropy Pooling,
entre otros.

 Mejores y mas robustos resultados por régimen: mayor Sharpe, menor turnover y mas estabilidad, especialmente con
variedades dinamicas y Redes Neuronales.
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Aviso Legal

Naturaleza de este material:
Eg%tgoequmento unicamente contiene la presentacion de .nuestro Fondo. El inversor debe revisar el
7

documento de Datos Fundamentales para el Inversor.y los informes periddicos del Fondo, todos ellos a
su disposicion“en www.miraltabank.com. Asimismo se puede consultar la referida informacion legal en
la pagina ‘web de-la CNMV. Este material no debe ser considerado. en modo- alguno una oferta,
recomendacion, asesoramiento, analisis financiero, - invitacion a invertir, ni de ninguna otra forma
entenderse-como-base para tomar decisiones de inversion.

E*WQ&E&JPWRQ&@RQH%HC, S.A.U. ni sus representantes o asesores responderan en forma

alguna de dafios que-se deriven del-uso de este documento o de su contenido o que traigan-causa en
cualquier otra forma del mismo. El lector es el Unico responsable de su mterpretaaon uso o decisiones
de inversion. : e

%%ro%qlagﬁjéﬁé&f&agé’ﬁmpledad intelectual=e= mdustnal de esfas pagmas §on tltulaﬂdad de Miralta Asset
Management SGIIC, S.A.U.-Queda=prohibida” S rEproduﬁelon dlstrlbucmn Scomunicacion- publica y

transformacién.Igualmente, todos los nombres comerclales marcas 0- SIgnos dlst1ntos de cualquier
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