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Resumen
Este articulo presenta el enfoque de paridad de riesgo jerarquico (HRP, por sus
siglas en inglés) propuesto por Lépez de Prado para la construccion de porta-
folios 6ptimos de inversion empleando aprendizaje no supervisado —clustering
jerarquico—, que permitan superar algunas limitaciones propias del modelo de
Media-Varianza, en particular aquella relacionada con la necesidad de invertir
la matriz de covarianzas en el momento de implementar el algoritmo CLA. Se
toma una muestra de siete activos del mercado estadounidense, con los cuales
se realiza una aplicacion del algoritmo HRP propuesto por Lopez de Prado; se
encuentra que bajo este modelo la distribucidn de los activos en diferentes clus-
teres genera mejoras en términos del retorno esperado, asi como del coeficiente
de Sharpe en comparacion con los resultados del portafolio de media-varianza.
Palabras clave: portafolio 6ptimo; paridad de riesgo; clustering.
Clasificacion JEL: C61, G11.

Abstract
This paper presents the Hierarchical Risk Parity (HRP) approach proposed by
Lépez de Prado (2016, 2018, 2020) for the construction of optimal investment
portfolios using unsupervised learning, hierarchical clustering, which allow
overcome some limitations of the Mean-Variance (MV) model, in particular
those related to the need to invert the covariance matrix when implementing
the CcLA algorithm. A sample of 7 assets from the American market is taken,
with which an application of the HRP algorithm proposed by Lépez de Prado is
carried out, finding that under this model the distribution of assets in different
clusters generates improvements in terms of the expected return, as well as of
the Sharpe coefficient compared to the results of the Mean-Variance portfolio.

Key words: Optimal portfolio; risk parity; clustering.

JEL classification: C61, G11.

Introduccion

La gestion moderna de portafolios ha evolucionado en las ultimas décadas para
superar algunas limitaciones propias del modelo tradicional de media-varianza
(MV) de Markowitz. En este aspecto, siguiendo a Lépez de Prado (2020), el
algoritmo de linea critica (CLA, por sus siglas en inglés) de Markowitz, mediante
el cual se construye la frontera eficiente de portafolios ptimos, en la practica
tiende a generar soluciones concentradas e inestables. El principal problema
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del modelo MV es su dependencia sobre la matriz de covarianzas, ya que el
ejercicio de optimizacion del portafolio para generar el vector de pesos depen-
de de la inversa de esta matriz. Por ejemplo, cuando existe una alta relacién
(o correlacion) entre los retornos de los activos, la matriz de covarianzas (o de
correlaciones) presenta una alta condicion nimero' que hace que los valores de
su inversa exploten.

En este sentido, Lopez de Prado (2020) resalta tres aproximaciones que se
pueden utilizar para superar esta limitacion:

a) Incorporar informacién adicional sobre los pardmetros estimados de los re-
tornos esperados (media) o las covarianzas, en este caso se destaca el trabajo
de Black Litterman (1992), en el cual se redefine el ejercicio de optimizacion
al incorporar criterios subjetivos.

b) La incorporacion de restricciones adicionales, como recomiendan Clarke
et al. (2002).

¢) Mejorar la estabilidad numérica de la matriz inversa de covarianzas, siguiendo
el trabajo de Ledoit y Wolf (2004).

Ademds, el autor resalta el aporte de Lopez de Prado (2016), quien incorpora la
técnica de machine learning para la asignacion de activos a través del modelo
paridad de riesgo jerdrquico (HRP, por sus siglas en inglés), mediante el cual
no se requiere de la matriz inversa de covarianzas. Asimismo, se encuentra la
propuesta de Raffinot (2018), que adicional al modelo HRP, plantea la jerarqui-
zacion de clasteres y la optimizacion de portafolios sobre las medidas de riesgo
a la baja, por ejemplo, el valor en riesgo condicional (CVaR, por sus siglas en
inglés), con el objetivo de lograr mejores rendimientos ajustados al riesgo.

En este trabajo se presenta el modelo HRP para la construccién del portafolio
optimo de inversion, siguiendo los trabajos de Lépez de Prado (2016, 2018, 2020).
Para ello, se presentan los elementos tedricos y précticos para la formulacion
del problema de optimizacion y el uso de técnicas computacionales para su im-
plementacion, siguiendo este enfoque novedoso. Una caracteristica importante

1 De acuerdo con Lépez de Prado (2016), la condicién niimero de una matriz se define como
“el valor absoluto de la relacién entre sus valores propios mdximos y minimos (por médulos)”
(traduccidn propia). Asi, un mayor nimero de condicidn conlleva que mayores errores relativos
de los datos de entrada impliquen mayores errores relativos de raices del sistema lineal.
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del HRP es la mejora en el desempefio de los portafolios de inversion, la cual es
confirmada a partir de una aplicacion sencilla para el mercado estadounidense.

Este trabajo estd organizado en tres secciones. En la primera se presenta
el modelo para la construccién de un portafolio siguiendo el enfoque HRP. La
segunda seccion presenta la implementacion de la metodologia propuesta. Fi-
nalmente, se presentan las conclusiones del trabajo.

1. El modelo de paridad de riesgo jerarquico

1.1 Modelo MV y el problema del algoritmo CcLA
Markowitz (1952) propuso un modelo para la construccion de portafolios 6pti-
mos de inversion, conocido como modelo media-varianza (MV). En este mo-
delo, Markowitz considera N activos riesgosos que son caracterizados teniendo
en cuenta la naturaleza aleatoria de sus retornos. Para ello considera el vector
aleatorio R = (R,R,.....,R )" que representa la serie histérica de retornos de los
activos, mientras que E(R) = pes el vector Nx1 de retornos esperado (o medias)
y Ves la matriz NxN de covarianzas.

Teniendo en cuenta esta caracterizacion, el problema formulado por Markowitz
contempla un problema de optimizacion desde dos posibles escenarios:

i) Minimizar la varianza (o la volatilidad) del portafolio sujeto a un nivel dado
de retorno.
ii) Maximizar el retorno esperado del portafolio dado un nivel de riesgo.

Para cualquiera de los escenarios, el autor contempla restricciones de igualdad
referidas a la sumatoria de pesos igual a 1 (ZZI w, = 1), asi como de desigual-

dad, en donde los pesos para cada activo tienen un limite superior e inferior,
por ejemplo, 0 <w, < 1, cuando se considera la restriccion a los cortos, es decir,
solo se permiten pesos no negativos.

De esta manera, si el portafolio de inversion tiene un retorno esperado igual

a E(Rp) = w" ny una varianza igual a 0'123 =w'Vw, donde w es el vector Nx1

de pesos, entonces, el problema general de optimizacidén para un inversionista
que es averso al riesgo se puede ver como un problema de minimizacion de la
varianza del portafolio:
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En la ecuacién (1), la restriccion de igualdad ZZ . w, =1 puede reescribirse de

forma matricial como w’ 1 = 1, donde, 1 es un vector Nx1 de unos. La solucion
del problema de optimizacién establecido por Markowitz permite obtener el
portafolio de minima varianza que viene dado por:

e 1 )
1’1

Como se observa en la ecuacion (2), la solucién del portafolio de minima va-
rianza depende exclusivamente de la inversva de la matriz de covarianzas.

Por otra parte, al incorporar la restriccion de retorno esperado E(Rp) = w'
u en el problema descrito en la ecuacién (1) para cada portafolio de minima
varianza, se puede obtener toda la frontera eficiente (FE). Aparte de este aporte
de Markowitz, se destaca su contribucion para la resolucién de ecuaciones cua-
draticas en lo que se ha denominado el algoritmo CLA, que puede verse como
una formulacién analitica alternativa para la construccion de la FE.

Formalmente, el problema de optimizacion se representa de la siguiente
manera:

Ld=w'Vw + 24 [E(Rp) — w'ul + 24, [1 —w'l] 3)

En donde se tienen las siguientes condiciones de primer orden para la optimi-
zacion:

oL 4
W=Vw—/11u—/121=0
bL T o)
b—)bl_E(Rp)_W u—O
bL (6)
—=1-w'1=0
oh,
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Partiendo de (4) se despeja w y se obtiene:
w=AViu-AV'1 (7)
En este orden de ideas, (7) representa un sistema de n ecuaciones con n+2 incog-

nitas (w,, A, y 4,). Para resolver este sistema se deben combinar las condiciones
expresada en (5), (6) y (7), de tal manera que 4, y A, se resuelvan primero.

ZE(R )—Y @®)
p I —
D
X—YE(R ) )
_ p
2 D
Siendo:
X=u"V'u
Y=u" V1
Z=1Tv1
D=XZ-Y

Se debe recordar que siendo V una matriz definida positiva, entonces existe su
inversa (V!), lo cual implica que X, ¥, Z 'y D sean mayores a cero. Resolviendo
el sistema mediante el reemplazo de A, y A, en (7) se obtiene el vector de pe-
sos Optimos que se encuentra determinado por la relacion lineal con su retorno
esperado E (R):

W, =&+ hER,) (10)
En donde:

g= %[XV‘II— i
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Sin embargo, debe tenerse en cuenta que las soluciones generadas por el CLA
presentan inestabilidad en los retornos esperados, como lo sefialaron Michaud
y Michaud (2007). Los autores demostraron que pequefias desviaciones en los
retornos esperados generan portafolios muy diferentes.

En este sentido, la investigacién en este campo se ha reorientado hacia el
desarrollo de modelos que estimen la matriz de covarianzas, situacion que ha
puesto en evidencia su sensibilidad a la inversion de esta matriz, la cual debe
ser definida positiva. De esta manera, la matriz de covarianzas estd sujeta a
grandes errores, cuando la matriz estd numéricamente mal condicionada, es
decir, cuando tiene una alta condicién nimero (Bayle y Lépez de Prado, 2012).
En otras palabras, una alta condicién nimero genera que la matriz de covarianza
(o de correlaciones) sea inestable. A esto se suma que la mayor correlacion de
las inversiones genera una mayor necesidad de diversificacion.

Ademds, se ha sefialado que el algoritmo CLA de Markowitz conlleva una
serie de advertencias para su uso, donde se destaca la necesidad de invertir la
matriz de covarianzas (Vyas, 2019). El cumplimiento de esta condicién conlleva
que los cambios en las correlaciones del mercado, los activos, generen cambios
significativos en el inverso de la matriz, con lo cual la hace inestable a la vola-
tilidad del mercado.

Para superar estos problemas, se adoptan las propuestas de Lopez de Prado
(2016, 2018) y Vyas (2019), quienes presentan el enfoque HRP. Dicha implemen-
tacion se puede llevar a cabo a partir de tres etapas:

e Tree clustering.
* Cuasidiagonalizacion.
* Biseccion recursiva.

A continuacion, se presentan con detalles cada una de ellas.
1.2 Tree clustering
Como se menciond, el enfoque HRP reconoce las limitaciones que presenta el

CLA, entre ellas el problema que involucra la inversa de la matriz de covarian-
zas. De acuerdo con Loépez de Prado (2018): “todas las inversas son posibles
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sustitutos entre si ya que las matrices de covarianzas carecen de estructura je-
rarquica, permitiendo que los pesos tengan un comportamiento variable y no
deseado, explicando de esta manera la inestabilidad del CLA” (traduccién pro-
pia). En este punto, Lépez de Prado plantea que la composicién del portafolio
se puede analizar a partir de la estructura jerdrquica de 4rbol, donde los pesos
se distribuyen de arriba hacia abajo y se reajustan al interior de cada jerarquia.

Siguiendo a Lopez de Prado (2018), la matriz de correlacion se define por
las siguientes entradas:

p={p, ;=1 ...N} (11)

Donde: p; = polX., XJ.]. Una vez se obtiene la matriz de correlacién, se procede
a determinar una nueva matriz de distancia (D) que viene dada por:

D(x,x))=Jo5(1-p, ] (12)

Después, se requiere establecer una matriz que contenga los resultados de cal-
cular la distancia euclidiana entre cada par de vectores columna de la matriz D.
Esto genera una nueva matriz de distancia aumentada (D):

D(i./) =22 [D(4)- D (k. )]

(13)

Donde: D(i, j) es una funcion de la matriz de correlacion. Una vez se tiene la
matriz D, se debe tomar un par de activos (i*, j*) que tengan la menor distancia
para formar el primer cluster. Esto se muestra en la expresion (14), en donde U
corresponde al conjunto de clisteres:

U[l]:arg{i’j} minD(i,j) (14)

Luego, se requiere una matriz linkage, o de enlazamiento, que permita actualizar
la matriz de distancia D. De esta manera, la distancia entre el primer cldster
U[1] y cualquier otro activo se determina por:
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(lU[l]) mm( ( ),D(i,j*)) (15)

Este proceso se debe repetir para cada activo del portafolio. De esta manera,
cada vez que se forma un nuevo clister de activos se actualiza la matriz de
distancia, y este procedimiento se realiza hasta que quede un solo clister. Para
comprender la implementacion de esta metodologia se desarrolla el siguiente
ejemplo, siguiendo a Vyas (2019).

Si se tienen cinco activos, donde los activos oy S tienen la menor distancia,
entonces, se forma un clister con ellos. La siguiente matriz presenta las distan-
cias (D) obtenidas para todos los activos.

19 21 0 40 29

-

>

24 23 40 0 45

El siguiente paso, conocido como linkage clustering, consiste en calcular las
distancias de los otros elementos con respecto al clister recién formado, con
lo cual se actualiza la matriz de distancia D. En el enfoque de HRP, se suele
emplear el método simple linkage clustering, que consiste en relacionar a los
vecinos mds cercanos.

Ahora bien, se aplica la ecuacion (15) para calcular la distancia para los
activos 7, 0 y y con respecto al clister (a, f):

19

=
c
1
[S—
—
S
B
wl
\<
wl
=
=
S
=
—_—
[—
o
[\O]
o
SN—
I

wl
>
&
1
[S—
—
S
B
wl
&
2
wl
g
=
S
=
—
[\O]
~
[\O]
2
I
[\O]
(98]
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Asi, la matriz de distancia D se actualiza como:

(a, P Y 6 €

(@p | 0 19 23 30
y 19 0 40 29

s 23 40 0 45
S 30 29 45 0

En este paso se eliminan las respectivas filas y columnas de los activos ay Sy
se forma una sola columna y fila para este nuevo cluster (e, ). Se repite el pro-
ceso realizado previamente para los activos 0 y &, lo cual redefine la matriz D:

(e, B), S =
7)
(a. ). 7) 0 23 29
5 23 0 45
e 29 45 0

Finalmente, al realizar el proceso recursivamente, se obtiene el siguiente re-

sultado:
(O{, ﬁ)’ % 6) S
(a, B), 1
5) 0 29
€ 29 0

Gréficamente, el proceso anterior se representa mediante un dendograma, el
cual muestra esta estructura de clisteres (figura 1).
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Figura 1: Dendograma

Distancia

]

a B y 4] S

Fuente: adaptado de Vyas (2019).

1.3 Cuasi- diagonalizacion

En esta etapa se realiza el reordenamiento de la matriz de covarianzas de forma
semejante al orden que tienen los activos dentro de la matriz linkage. De esta
forma, a partir de los clisteres formados, se reordenan las columnas y filas de la
matriz de covarianzas para que los mayores valores se encuentren cerca y sobre
la diagonal, en tanto que las covarianzas mas pequefias se ubiquen fuera de esta.

1.4 Biseccion recursiva

En la tercera y dltima etapa se definen los pesos 6ptimos para cada activo dentro
del portafolio. Para ello, siguiendo a Vyas (2019), se presentan a continuacién
los respectivos pasos:

1. Se denotan los pesos de los activos como:

w=1Vi=1,..,N

ii. Cada cluster se subdivide en 2 subclusteres (V,, V,), iniciando desde el cluster
final U[N], recorriendo de arriba hacia abajo. Para cada uno de estos sub-
clusteres se obtiene su varianza:

V.=w'Vw,i=12 (16)

ODEON, ISSN: 1794-1113, E-ISSN: 2346-2140, N° 21, julio-diciembre de 2021, pp. 105-124



116

Donde:

ii.

1v.

V.

diag(V’l) 17)

tmce(a’iag(V‘1 ))

w=

Teniendo presente que se estd empleando la matriz cuasidiagonal, tiene
sentido utilizar los pesos de asignacidén inversa con el objetivo de calcular
la varianza para el subclister. Esto debido a que la asignacién de varianza
inversa es Optima para una matriz de covarianza diagonal como fue indicado
por Bechis (2020).

Luego, se calcula un factor ponderador a partir de la nueva matriz de cova-
rianzas:

V. 18
a,=l-—2—a,=1-aq 18
Vit+V,

De esta manera, los 2 ponderadores obtenidos se incorporan en la determi-
nacioén de los pesos finales al interior de cada subclister, asi los pesos de los
activos en los subclisteres se actualizan respectivamente mediante:

w,=a, *w, (19a)

w,=a, *w, (19b)

Finalmente, se repiten los pasos ii al iv sobre los subclusteres V, y V, hasta
que todos los activos tengan asignado su respectivo peso dentro del portafolio.

Vale la pena sefialar que los pesos se asignan de arriba hacia abajo (fop-down)
en funcién de la varianza dentro del subcldster (Bechis, 2020), generando com-
petencia de los activos intracldster?. Asi, se evita la competencia con activos
pertenecientes a los demds clisteres, lo cual es la principal ventaja del HRP, sobre

2

Se habla de competencia intracldster porque el peso asignado al grupo debe ser distribuido

entre los activos que lo conforman. De esta manera, un activo perteneciente al clister 1 no
competird en participacidn con activos de otros clusteres.
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otros algoritmos de asignacion 6ptima. De igual manera, el algoritmo HRP ga-
rantiza que los pesos sean positivos, es decir, que 0 < w, < 1,y que se alcance

la distribucién completa de recursos (ZZ W= 1), lo cual es consistente con el

enfoque cldsico MV de optimizacién de portafolios.
2. Aplicacion y resultados

2.1 Datos

Con el propésito de desarrollar una aplicacion del modelo HRP, se seleccionaron
siete activos del mercado estadounidense para el periodo comprendido entre
marzo de 2010 (Mar-2010) y diciembre de 2021 (Dic-2021), lo cual permitira
disponer de informacion mensual que sera obtenida a través de Yahoo Finance.
La implementacion se realizara en Python siguiendo el desarrollo propuesto por
Lépez de Prado (2016), Tatsat et al. (2020), Mercader (2021).

En la tabla 1 se presentan los activos seleccionados para conformar el porta-
folio, en donde para cada uno se obtuvo la informacion de 142 precios de cierre
ajustados con periodicidad mensual. A partir de estos precios se calcularon los
respectivos retornos logaritmicos y algunas estadisticas descriptivas.

Tabla 1: Activos seleccionados

Ticker Activo Retorno promedio* Volatilidad* P-valor Test

(%) (%) Jarque-Bera
AAPL Apple 2,274 7,586 0,27
AMZN Amazon 2,27 7,858 0,56
INJ Johnson y Johnson 0,9291 4,385 0,45
MCO Moody’s Corporation 1,933 7,264 0,08
MSFT Microsoft 1,911 6,052 0,40
PFE Pfizer 1,224 5,586 0,09
WMT Walmart 0,8744 4,872 0,10

*Periodicidad mensual.
Fuente: elaboracidon propia.
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Figura 2: Precio de cierre ajustado
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Fuente: elaboracién propia.

De acuerdo con la tabla 1, se destaca el caso de AAPL y AMZN que reportan los
mayores retornos promedio y las més altas volatilidades del conjunto de activos,
situacidn consistente con el enfoque de Markowitz. Por otra parte, los resultados
del test de Jarque Bera evidencian que a un nivel del 5% no se puede rechazar la
hipétesis nula acerca de que los retornos de los diferentes activos se distribuyen
normalmente, esto es, no exhiben asimetria y curtosis que sea significativamente
diferente de una distribucién normal.

En este paso se construye la matriz de correlacion con los retornos de los
activos, destacando que el mayor valor se presenta entre JNJ y PFE con 0,54,y
entre AAPL y MSFT con 0,47. Por su parte, el valor mds bajo se da entre AMZN y
wMT (0,17). Como se aprecia en la figura 3, la matriz de correlacion presenta
los activos ordenados alfabéticamente.

La primera parte del algoritmo de HRP consiste en jerarquizar los activos a
partir de la informacién contenida en la matriz de correlacion. En este paso, se
emplea la distancia single mediante la cual se obtiene la matriz linkage que per-
mite organizar los activos en un drbol agrupado, como se muestra en la figura 4.
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Figura 3: Matriz de correlacion

AAPL
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Fuente: elaboracién propia.

Figura 4: Dendrograma
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Fuente: elaboracidon propia.
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De acuerdo con el sector al cual pertenecen los activos seleccionados para el
portafolio, se esperaba la conformacion de clusteres de empresas tecnologicas y
de la salud, lo cual es confirmado por el dendrograma en donde se refleja que los
activos AAPL y MSFT conforman un cldster y que JNJ y PFE conforman otro grupo.
Abhora bien, en la segunda parte del algoritmo se realiza el reordenamiento de
la matriz de correlacién conforme a lo encontrado en el primer paso (figura 5).

Figura 5: Matriz de correlacion reordenada

AMZN
ACO
AAPL
MSFT
WMT
INJ

PFE

AMZN MCO AAPL MSFT WMT JNJ PFE

Fuente: elaboracién propia.

En el ultimo paso del algoritmo HRP se realiza la asignacion de pesos. Es im-
portante mencionar que, dada la estructura de drbol jerdrquico, se inicia con un
pesoigual a 1 correspondiente a todo el portafolio (parte alta del dendrograma).
Seguido a esto, comienza la bifurcacion en 2 cldsteres, proceso que se realiza
recursivamente de arriba hacia abajo (fop-down), en donde finalmente a cada
activo se le asigna el peso que se observa en la figura 6.
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21.8%
INJ

Figura 6: Distribucion de pesos, HRP

9.1%
MCO

A 4

14.4%
MSFT

2.2 Analisis y comparacion de resultados?
Con el proposito de comparar el resultado del modelo HRP, se estimaron dos

10.6%
AMZN

8.4%
AAPL

22.2%
WNT

13.5%
PFE

Fuente: elaboracién propia.

A

modelos adicionales: media-varianza (MV)*y paridad de riesgo (RP).

Tabla 2: Distribucion de pesos, modelos HRP, MV vy risk parity (RP)

Activo HRP (%) MV (%) RP (%)
AAPL 8,387 5,267 8,436
AMZN 10,56 1,554 7,861
JNJ 21,83 32,07 25,24
MCO 9,146 0,17 9,199
MSFT 14,4 15,13 13,25
PFE 13,45 14,63 15,56
WMT 22,22 31,18 20,45

Fuente: elaboracidon propia.

3 Elcdédigo de Python utilizado en esta aplicacidn se encuentra disponible en https://github.
com/daragon66/Modelo-Paridad-de-Riesgo-Jerarquico/blob/main/C%C3%B3digo_Mode-

lo_Paridad_de_Riesgo_Jer%C3%Alrquico_HRP.ipynb

4  Laimplementaciéon del modelo MV se realiza con la restriccion de pesos en corto.
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Como se puede observar, el modelo de media-varianza (MV) asigna una
mayor participacion a los activos que presentan una menor volatilidad (JNJ y
WMT) y, consecuentemente, reduce la participacién de activos con alta volatilidad
como AMZN y MCO, lo cual se traduce en una concentracion cercana al 47% del
total del portafolio en los dos activos pertenecientes al sector salud, situacion
que no se presenta en los otros dos portafolios en donde los activos en mencion
concentran entre un 35% (HRP) y 41% (RP).

Sumado a lo anterior, se observa que bajo el enfoque MV se concentra alre-
dedor del 78% del portafolio en tres activos (JNJ, MSFT y WMT), en tanto que en
los modelos HRP y RP este valor es cercano al 58%, situacién que se atribuye
al objetivo del MV (Lépez de Prado, 2016): minimizar el riesgo del portafolio.

Respecto al modelo RP, se evidencian diferencias relativamente pequeias
en los pesos asignados frente al HRP. Se debe recordar que aqui la asignacién
de pesos obedece a la igualdad en la contribucioén al riesgo por cada activo. Asi
mismo, el resultado del modelo RP muestra a este portafolio como intermedio
entre HRP y MV.

Igualmente, para cada uno de los tres modelos se obtuvo: retorno esperado,
volatilidad, coeficiente de Sharpe y coeficiente de diversificacion. Aqui, el mode-
lo HRP es el que reporta un mayor rendimiento esperado y un mayor coeficiente
de Sharpe; sin embargo, también presenta una mayor volatilidad frente a los
otros dos modelos. A su vez, se evidencia un mayor coeficiente de diversificacion
para el modelo jerarquico, lo cual indica mejor distribucién de los pesos entre
los activos que conforman el portafolio.

Tabla 3: Desempefio de los portafolios

Portafolio | Retorno esperado (%) | Volatilidad (%) | Coeficiente de Sharpe | Coeficiente de diversificacion

HRP 1,444 3,816 0,3784 1,518
MV 1,197 3,624 0,3304 1,433
RP 1,405 3,774 0,3723 1,51

Fuente: elaboracién propia.

3. Conclusiones

El modelo de paridad de riesgo jerarquico (HRP) se apoya en técnicas de apren-
dizaje no supervisado para la optimizacion de portafolios, constituyéndolo co-
mo una alternativa al modelo cldsico de media-varianza (V), por cuanto no se
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requiere invertir la matriz de covarianzas de los retornos, lo cual evita situaciones
relacionadas con la alta condicién nimero en esta matriz.

La asignacidn 6ptima de los siete activos mediante el uso del modelo HRP
evidencia que la distribucién de estos en diferentes cldsteres logra mejoras en
términos del retorno esperado, asi como del coeficiente de Sharpe frente a los
resultados del modelo de MV. En menor medida, esta mejora también se presenta
respecto del modelo RP. No obstante, es importante mencionar que, dados los
activos contemplados para la implementacion, el modelo HRP también obtuvo
la mayor volatilidad.

Los resultados de la implementacién muestran una mayor concentracion
bajo el enfoque MV frente a los modelos HRP y RP, lo cual es consistente con el
objetivo de minimizar el riesgo del portafolio. Ademads, siguiendo a Lopez de
Prado (2016), esta concentracion en algunos activos expone al portafolio MV a
choques idiosincraticos.

Finalmente, estos resultados se deben enriquecer con la incorporacién de otros
modelos, medidas de desempefio, un conjunto mas amplio de activos, ademads
de un ejercicio dentro y fuera de muestra, de tal manera que se cuente con mds
informacion frente a las ventajas y desventajas del modelo HRP.
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