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Resumen:

El presente trabajo de investigacién analiza la transmision de sesgos conductuales desde la
gestion humana de carteras hacia los sistemas algoritmicos de inversion, con el objetivo de
evaluar el impacto de dichos sesgos sobre el rendimiento ajustado por riesgo en el mercado
argentino durante el periodo 2015—-2025. En los ultimos afios, la incorporacion de algoritmos
en la administracién de carteras por parte de Agentes de Administracién de Carteras de
Inversion (AACI) y Registered Investment Advisors (RIA) ha crecido de manera significativa,
impulsada por la busqueda de mayor eficiencia operativa y reduccion de errores asociados

a la toma de decisiones humanas.

El enfoque tedrico del trabajo se apoya en las finanzas conductuales, identificando los
principales sesgos presentes en la gestion de inversiones, entre ellos la sobreconfianza, el
efecto disposicion, la aversién a la pérdida y el comportamiento de manada. Asimismo, se
analiza como dichos patrones conductuales pueden ser replicados por los sistemas

algoritmicos a través de los datos historicos utilizados para su entrenamiento.

La investigacion adopta un enfoque comparativo entre gestion humana y gestion
algoritmica, evaluando diferencias de comportamiento y desempefio bajo distintos contextos
de mercado, tales como periodos de alta volatilidad, crisis macroecondmica y estabilidad
relativa. Para ello, se utilizaran indicadores financieros de rendimiento ajustado por riesgo,
particularmente el Sharpe Ratio, junto con herramientas estadisticas aplicadas sobre

informacién histérica del mercado argentino.

Finalmente, este estudio busca aportar evidencia sobre los limites de la supuesta
neutralidad algoritmica en la gestion de carteras y contribuir al analisis académico sobre el
impacto de los sesgos conductuales en los procesos de inversion automatizados dentro de

mercados emergentes.



1. Introduccion

La incorporacion de sistemas algoritmicos en la gestion de carteras de inversion ha sido
presentada, durante las ultimas dos décadas, como una solucién a las limitaciones
cognitivas y emocionales de los gestores humanos. Bajo esta ldgica, el algoritmo se
posiciona como una herramienta objetiva, sistematica y libre de los sesgos conductuales
que la literatura financiera ha documentado extensamente desde los trabajos fundacionales
de Kahneman y Tversky (1979) y Thaler (1999). Sin embargo, esta premisa de neutralidad

algoritmica merece ser examinada con mayor rigor.

El presente trabajo parte de una distincidbn conceptual que la literatura existente ha
abordado de manera insuficiente: el problema no reside en el algoritmo en si, sino en los
datos con los que es entrenado. Como sefiala Mullainathan (2023), todo sistema algoritmico
esta construido sobre un modelo psicolégico implicito del usuario, y sus disefiadores
asumen erréneamente que el comportamiento observado en los datos histéricos refleja
preferencias genuinas y racionales. En la practica, esos datos fueron generados por
inversores que decidieron bajo condiciones de tiempo limitado, informacién incompleta y
fuerte influencia. En consecuencia, el algoritmo no aprende de un mercado racional, sino
que, aprende de un mercado construido por personas que tienen sus propios sesgos, y

finalmente el algoritmo reproduce esos sesgos de forma sistematica e invisible.

En funcion de ello, la presente investigacion tiene como objetivo analizar la transmision de
sesgos conductuales desde la gestion humana de carteras hacia los sistemas algoritmicos
de inversion, evaluando su impacto sobre el rendimiento ajustado por riesgo en el mercado
argentino durante el periodo 2015-2025. Particularmente, el estudio busca identificar qué
sesgos conductuales se replican en los sistemas algoritmicos, comparar el desempefio
ajustado por riesgo entre carteras humanas y automatizadas mediante el Sharpe Ratio y
determinar bajo qué condiciones de mercado dicha transmisién resulta mas intensa y

observable.



2. Planteamiento del problema y justificacién de la investigacion

La gestion de carteras de inversion consiste en la administracion profesional de activos
financieros con el objetivo de optimizar el rendimiento de un portafolio en funcion del perfil
de riesgo de cada inversor. En Argentina, esta actividad es ejercida por los Agentes de
Administracion de Carteras de Inversion (AACI), una de las siete categorias de agentes
registrados ante la Comision Nacional de Valores (CNV) que la normativa del mercado de
capitales argentino reconoce. Esta clasificacién esta establecida en la Ley N° 26.831 y su
decreto reglamentario N° 1023/2013. En el plano internacional, la figura equivalente son los
Registered Investment Advisors (RIA), regulados por la Securities and Exchange
Commission (SEC) conforme al Investment Advisers Act de 1940. Tanto los AACI como los
RIA han incorporado de manera creciente sistemas algoritmicos en sus procesos de
gestién. Esta tendencia se ha observado con mayor intensidad durante las ultimas dos
décadas. Su adopcion responde a tres factores principales: el avance tecnoldgico, la
reduccion de costos operativos y la busqueda de mayor eficiencia en la toma de decisiones
de inversion. Bajo esta ldgica de eficiencia y reduccion de costos, el algoritmo se presenta
como una herramienta capaz de neutralizar las limitaciones cognitivas y emocionales de los
gestores humanos, ofreciendo decisiones de inversion objetivas y libres de los sesgos

conductuales que afectan al juicio humano.

Estos sesgos conductuales en la toma de decisiones financieras han sido ampliamente
documentados por la literatura académica. Kahneman y Tversky (1979), a partir de su
desarrollo de la Teoria de la Perspectiva, demostraron que los individuos no toman
decisiones bajo incertidumbre de manera racional, sino que evaluan las pérdidas y
ganancias de forma asimétrica, siendo las pérdidas percibidas con mayor intensidad que las
ganancias equivalentes. Por su parte, Thaler (1999), a través de su teoria de la contabilidad
mental, evidencié que los inversores tienden a clasificar y tratar el dinero de manera
diferente segun su origen y destino, lo que genera decisiones inconsistentes con la
maximizacion del valor esperado. En esa misma linea, Odean (1999) demostrd
empiricamente que los inversores operan con excesiva frecuencia en los mercados,
impulsados por la sobreconfianza en sus propias capacidades de prediccién, lo que
deteriora sistematicamente su rendimiento ajustado al riesgo. De los principales estudios de
estos autores se pueden extraer los sesgos mas frecuentes en la gestiéon de carteras: la
sobreconfianza, el efecto disposicion, la aversion a la pérdida y el comportamiento de
manada, todos ellos generadores de decisiones suboptimas. Frente a estos sesgos
documentados en la gestion humana, la incorporacién de sistemas algoritmicos se justifico,

como se sefialé anteriormente, bajo el supuesto de que el algoritmo constituye una



herramienta neutral capaz de eliminarlos. Sin embargo, esta investigacién sostiene que esa
neutralidad asumida no resiste el analisis: el problema central no reside en el algoritmo en
si, sino en los datos con los que es entrenado. Esta distincion, aunque sutil, tiene
consecuencias profundas: Sendhil Mullainathan, en su paper "Human Bias in Algorithm
Design", escrito en el afo 2023 demuestra que todo sistema algoritmico esta construido
sobre un modelo psicolégico implicito del usuario, y que sus disefadores asumen
erroneamente que el comportamiento observado refleja preferencias genuinas y racionales.
En la practica, los inversores deciden bajo lo que la literatura conductual denomina “fast
thinking”: con tiempo limitado, informacion incompleta y sesgos contextuales. Mas aun, los
algoritmos aprenden las decisiones que los inversores toman en el momento, "sus wants”,
es decir lo que desean momentaneamente y no las que tomarian con mayor reflexién y
horizonte temporal. Y no las que habrian tomado con mayor reflexion y horizonte temporal,
sus “shoulds”. En consecuencia, el autor hace referencia que el algoritmo no corrige los
sesgos humanos, sino que, los replica, los institucionaliza y los vuelve invisibles bajo una

apariencia de objetividad.

Esta problematica adquiere particular relevancia en el mercado de capitales argentino,
caracterizado por una alta volatilidad macroecondémica, inestabilidad cambiaria y escasa
regulacién sobre el uso de sistemas algoritmicos de inversion. En ese contexto, los sesgos
conductuales de los inversores tanto particulares como institucionales no solo afectan las
decisiones individuales, sino que se incorporan como patrones sistematicos en los datos

histéricos con los que se entrenan los algoritmos.

Argentina representa, por tanto, un caso de estudio especialmente relevante para observar
cdmo esa transmision de sesgos opera en condiciones de estrés macroeconémico
sostenido, donde la brecha entre el comportamiento real del inversor y sus preferencias

racionales es particularmente pronunciada.

2.1 Justificacién de la investigacion

La relevancia de esta investigacion radica en que permite examinar con evidencia empirica
si la incorporacion de sistemas algoritmicos efectivamente neutraliza los sesgos
conductuales en la gestidon de carteras, o si, por el contrario, los hereda y los institucionaliza
bajo una apariencia de objetividad. Esta pregunta tiene implicancias directas tanto para los
AACI y RIA que disefan y operan estos sistemas, como para los inversores que depositan

su capital bajo el supuesto de neutralidad algoritmica.



En el contexto especifico del mercado argentino, esta investigacién cobra una relevancia
adicional dada la ausencia de un marco regulatorio que contemple mecanismos de auditoria
sobre el sesgo algoritmico, y dada la intensidad de los episodios de estrés macroeconémico
que el pais ha atravesado en el periodo de analisis. Los resultados de esta investigacion
pueden aportar evidencia util tanto para el diseno de mejores practicas de gestion

algoritmica como para eventuales desarrollos regulatorios en esta materia.

2.2 Estado de conocimiento

La literatura existente sobre la comparacion de rendimiento entre gestion humana vy
algoritmica de carteras ha producido evidencia significativa, aunque con limitaciones

relevantes para los fines de esta investigacion.

Si bien los autores citados en el planteamiento del problema —Kahneman, Thaler, Odean y
Mullainathan— establecen la base conceptual de los sesgos conductuales y su transmision
algoritmica, la literatura que compara directamente el rendimiento de carteras humanas y

algoritmicas proviene de un cuerpo de estudios distinto, que se detalla a continuacion.

Un estudio publicado en el Technological Forecasting and Social Change comparo6 el
rendimiento ajustado al riesgo de robo-advisors frente a fondos de renta variable, renta fija,
money market e hibridos en el mercado estadounidense entre 2016 y 2019, encontrando
que los robo-advisors demostraron en promedio un rendimiento superior al de los fondos
tradicionales de renta variable, renta fija, money market e hibridos, superando también a
tres indices bursatiles relevantes de manera robusta ante distintas especificaciones del
modelo. Este hallazgo es representativo del tipo de evidencia disponible: compara
rendimientos agregados entre gestion humana y algoritmica, pero no aisla qué proporcion
de esa diferencia es atribuible especificamente a la presencia o ausencia de sesgos

conductuales en cada tipo de gestion.

Un estudio de la Universidad de Minnesota aporta evidencia en la misma direccion al
analizar el comportamiento de inversores durante la crisis de COVID-19. El estudio encontré
que los usuarios de robo-advisors obtuvieron una ventaja de rendimiento de 12,67% frente a
inversores humanos comparables durante el desplome bursatil de la pandemia, en gran
parte porque los algoritmos fueron haciendo movimientos de compra y venta de acciones de
manera sistematica mientras los inversores humanos reaccionaron con panico. Si bien este
hallazgo sugiere una relacion entre el comportamiento sesgado del inversor humano y el

diferencial de rendimiento, el estudio no profundiza en qué sesgos conductuales especificos
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explican esa reaccion de panico, ni examina si el propio algoritmo incorpora sesgos latentes

provenientes de sus datos de entrenamiento.

Esta carencia se vuelve mas evidente al considerar la literatura sobre disefio algoritmico
fuera del ambito financiero. Mullainathan (2023) y Obermeyer y Mullainathan (2019)
demostraron, en el contexto de sistemas de salud, que un algoritmo entrenado con datos
generados por decisiones humanas sesgadas reproduce y amplifica ese sesgo de manera
sistematica. Sin embargo, esta linea de evidencia no ha sido aplicada de manera
sistematica al estudio de la gestion de carteras de inversién, y mucho menos al contexto

especifico de mercados emergentes con alta volatilidad macroeconémica como el argentino.

En sintesis, los trabajos existentes comparan rendimientos agregados entre gestion humana
y algoritmica, pero no aislan el canal conductual como variable explicativa. Tampoco
distinguen si el perfil de sesgo replicado varia segun el tipo de inversor —particular o
institucional— que generd los datos de entrenamiento, ni identifican bajo qué condiciones
de mercado esa transmision de sesgos se vuelve mas pronunciada. Esta investigacion
propone abordar esas tres dimensiones de manera integrada: (a) la identificacion de los
sesgos conductuales que se replican en sistemas algoritmicos, (b) la variacién de dichos
sesgos segun el perfil del inversor que generd los datos de entrenamiento, y (c) las
condiciones de mercado bajo las cuales esa transmision resulta mas pronunciada,
aportando evidencia que permita cuestionar la neutralidad atribuida a los sistemas

algoritmicos de gestion de carteras en mercados emergentes como el argentino.

En virtud del problema planteado y de la carencia identificada en el estado de conocimiento,

esta investigacion propone las siguientes preguntas de investigacion:

1. ¢Qué sesgos comunes en carteras de gestion humana se repiten en carteras de
gestion algoritmica?

2. ¢Coémo varian los sesgos del sistema algoritmico segun los datos de inversores
particulares frente a inversores institucionales con los que fue entrenado

3. ¢Qué situaciones tienden a sesgar a los algoritmos y no a los inversores?


https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/2053951720926558

3. Objetivo general

Analizar la transmisién de sesgos conductuales desde la gestibn humana de
carteras hacia los sistemas algoritmicos de inversién, evaluando su impacto en
el rendimiento ajustado por riesgo en el mercado argentino durante el periodo
2015-2025.

Objetivos particulares:

1.

Identificar qué sesgos conductuales presentes en la gestion humana de
carteras, sobreconfianza, efecto disposicion, aversion a la pérdida y
comportamiento de manada, se replican en los sistemas algoritmicos de

gestion de carteras operados por AACI y RIA.

Comparar el rendimiento ajustado por riesgo, medido a través del Sharpe
Ratio entre carteras de gestion humana y algoritmica, en el mercado argentino
durante el periodo 2015-2025.

Determinar bajo qué condiciones de mercado, alta volatilidad, crisis
macroeconomica o estabilidad relativa, la transmisién de sesgos conductuales
desde inversores humanos hacia sistemas algoritmicos resulta mas intensa y

observable.

Hipotesis:

Los sesgos conductuales identificados en los inversores —en particular la aversién a la

pérdida y el efecto disposicion— se asocian con un menor rendimiento ajustado por riesgo

de las carteras en el mercado argentino, siendo esta asociacion menos pronunciada en la

gestion institucional, dado que los Fondos Comunes de Inversion y AACI operan bajo

marcos normativos de la CNV que imponen mecanismos formales de control de riesgo,

ausentes en la gestion de carteras particulares.



4. Marco Tedrico
4.1 Sesgo en finanzas

Para comprender el impacto de los sesgos conductuales en la gestion de carteras de
inversion, resulta imprescindible definir con precision qué se entiende por sesgo en el

ambito financiero y cual es su origen conceptual.

En términos generales, un sesgo cognitivo puede definirse como una desviacion sistematica
del pensamiento racional en el proceso de toma de decisiones. Kahneman y Tversky
(1979), en su libro Prospect theory: An analysis of decision under risk, sostiene de manera
rigurosa que los individuos no toman decisiones econémicas de acuerdo con los postulados
de la teoria de la utilidad esperada, sino que sus juicios estan sistematicamente
influenciados por atajos mentales que introducen errores predecibles y recurrentes. Esta
evidencia representd una ruptura fundamental con el paradigma del agente racional que

dominaba la teoria financiera clasica.

En el contexto especifico de las finanzas, Daniel, Hirshleifer y Teoh (2002) definen los
sesgos conductuales como patrones sistematicos de desviacion respecto a la racionalidad
en el juicio y la toma de decisiones de los agentes financieros, que afectan tanto la
formacion de expectativas como la valoracion de activos y la construccion de portafolios. A
diferencia de los errores aleatorios, los sesgos son predecibles en su direccién e intensidad,
lo que los convierte en un objeto de estudio especialmente relevante para la gestién de

carteras.

Thaler (1999), desde la teoria de la contabilidad mental, amplié esta definicion al demostrar
que los sesgos no solo afectan la percepcion del riesgo, sino también la forma en que los
individuos organizan, evaluan y deciden sobre sus posiciones financieras. Segun el autor,
los inversores no tratan el dinero como un recurso fungible y homogéneo, sino que lo
clasifican en categorias mentales diferenciadas, o que genera inconsistencias sistematicas

en sus decisiones de inversion.

Cabe distinguir, ademas, entre sesgos cognitivos y sesgos emocionales. Los primeros
derivan de limitaciones en el procesamiento de informacién y en el razonamiento ldgico,
mientras que los segundos estan vinculados a estados afectivos que distorsionan la
evaluacion objetiva de situaciones financieras. Ambos tipos coexisten en la practica de la
gestion de carteras y, como sefalan Barber y Odean (2000), su efecto combinado se
traduce en decisiones de inversion que deterioran sistematicamente el rendimiento ajustado

al riesgo de los portafolios gestionados por humanos.
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4.2 Tipos de sesgos conductuales en la gestion de carteras

La literatura en finanzas conductuales ha identificado un conjunto amplio de sesgos que
afectan las decisiones de los gestores de carteras. Para los fines de esta investigacion, se
analizan en profundidad los cuatro sesgos con mayor evidencia empirica en el contexto de
la gestion de portafolios: la sobreconfianza, el efecto disposicion, la aversién a la pérdida y

el comportamiento de manada.

4.2.1 Sobreconfianza

La sobreconfianza es uno de los sesgos mas documentados en la literatura financiera.
Daniel, Hirshleifer y Subrahmanyam (1998) la definen como la tendencia de los inversores a
sobreestimar la precision de su informacién privada y la calidad de sus capacidades
predictivas, lo que los lleva a atribuir los resultados favorables a sus propias habilidades y
los desfavorables a factores externos. En términos practicos, este sesgo se manifiesta en
una rotacion excesiva de cartera, ya que el inversor sobreconfiado cree poseer informacion

superior que justifica operar con mayor frecuencia de la que seria 6ptima.

“Operar en exceso puede resultar perjudicial para la riqueza del inversor” (Odean,

1999, p. 1279, traduccion propia).

Odean (1999) demostré empiricamente que los inversores individuales operan con una
frecuencia significativamente mayor a la que maximizaria su rendimiento, y que esta
sobreactividad tiene un impacto negativo y estadisticamente significativo sobre su
rendimiento ajustado al riesgo. Barber y Odean (2000) ampliaron este hallazgo al comparar
carteras de distintos perfiles de inversores, confirmando que la sobreconfianza es un

predictor robusto del deterioro del rendimiento en la gestién activa de portafolios.

4.2.2 Efecto disposicion

El efecto disposicion fue identificado y formalizado por Shefrin y Statman (1985) como la
tendencia sistematica de los inversores a vender demasiado pronto los activos que
muestran ganancias y a mantener demasiado tiempo los activos que acumulan pérdidas.
Este comportamiento es irracional desde la perspectiva de la teoria financiera clasica, ya
que ignora las perspectivas futuras de los activos y responde uUnicamente a la necesidad

psicologica de materializar ganancias y evitar el reconocimiento de pérdidas.
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El fundamento tedrico del efecto disposicion se encuentra en la Teoria de la Perspectiva de
Kahneman y Tversky (1979), que establece que los individuos experimentan las pérdidas
con mayor intensidad psicolégica que las ganancias de igual magnitud. Esta asimetria en la
percepcién del resultado genera una resistencia a cerrar posiciones perdedoras que resulta

costosa en términos de rendimiento ajustado al riesgo.

4.2.3 Aversion a la pérdida

La aversién a la pérdida constituye uno de los pilares conceptuales de la Teoria de la
Perspectiva. Kahneman y Tversky (1979) demostraron que, para la mayoria de los
individuos, el dolor psicolégico asociado a una pérdida de una unidad monetaria es

aproximadamente el doble de la satisfaccion generada por una ganancia equivalente.

‘Las pérdidas tienen un impacto psicoléogico mayor que las ganancias equivalentes”

(Kahneman & Tversky, 1979, p. 279, traduccién propia).

Esta asimetria tiene consecuencias directas sobre la construccion y gestién de carteras, ya
qgue lleva a los inversores a adoptar posiciones excesivamente conservadoras en momentos
de incertidumbre, a rechazar oportunidades de inversién con valor esperado positivo y a

tomar decisiones inconsistentes con sus propios objetivos de largo plazo.

Thaler (1999) vinculo la aversion a la pérdida con la contabilidad mental, sefialando que los
inversores evaluan las pérdidas y ganancias en términos relativos a un punto de referencia,
generalmente el precio de compra, y no en términos del valor absoluto de su cartera, lo que

introduce distorsiones sistematicas en sus decisiones de rebalanceo.

4.2.4 Comportamiento de manada

El comportamiento de manada, o herding, describe la tendencia de los inversores a imitar
las decisiones de otros participantes del mercado, ignorando su propia informacion o
analisis previo. Daniel, Hirshleifer y Teoh (2002) sefalan que este comportamiento es
especialmente pronunciado en contextos de alta incertidumbre, donde los agentes

interpretan las acciones de otros como sefiales informativas superiores a las propias.

En el ambito de la gestion de carteras institucional, el comportamiento de manada tiene

implicancias sistémicas relevantes: cuando un numero significativo de gestores adopta
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posiciones similares de manera simultanea, se generan movimientos de precios que
amplifican la volatilidad del mercado y que pueden desconectarse de los fundamentos
econémicos subyacentes. Este fendmeno ha sido documentado en mercados emergentes
como el argentino, donde la escasa profundidad del mercado y la alta sensibilidad a
variables macroecondmicas exodgenas incrementan la propension al comportamiento

gregario entre los gestores de carteras.

4.3 Inversores particulares e institucionales y su rol en el entrenamiento algoritmico

La distincion entre inversores particulares e institucionales no constituye unicamente una
categorizacién operativa del mercado financiero, sino que representa una variable
explicativa central para comprender el perfil de sesgos que un sistema algoritmico puede
heredar a través de sus datos de entrenamiento. Como sefialan Barber y Odean (2000),
ambos tipos de inversores exhiben patrones de comportamiento sistematicamente
diferentes, lo que implica que los algoritmos entrenados predominantemente con datos de

uno u otro perfil incorporaran sesgos de distinta naturaleza e intensidad.

4.3.1 El inversor particular y sus sesgos caracteristicos

El inversor particular, denominado en inglés, retail investor, opera generalmente con menor
acceso a informacion, horizontes temporales mas cortos y mayor exposicion a sesgos
emocionales. Barber y Odean (2000) demostraron que los inversores individuales exhiben
niveles significativamente mas altos de sobreconfianza que los inversores profesionales, lo
que se traduce en una rotacién de cartera excesiva y en un deterioro sistematico del
rendimiento ajustado al riesgo. Odean (1999), afirma que este hallazgo fue consistente a lo
largo de diferentes mercados y periodos de analisis, o que sugiere que la sobreconfianza

en el inversor particular no es un fendmeno circunstancial sino un patréon estructural.

Asimismo, el efecto disposicion documentado por Shefrin y Statman (1985) resulta
especialmente pronunciado en los inversores particulares. Al operar sin marcos
institucionales de control de riesgo ni mandatos formales de gestion, el inversor individual
toma decisiones guiadas en mayor medida por referencias psicoldgicas personales, como el
precio de compra original del activo, que por criterios objetivos de valoracién. En el contexto

argentino, este sesgo se ve amplificado por la alta volatilidad macroecondémica, que genera
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puntos de referencia cambiantes y decisiones de venta o retencion motivadas por el estrés

financiero mas que por el analisis fundamental.

4.3.2 El inversor institucional y sus sesgos caracteristicos

Los inversores institucionales, como lo son los fondos de inversion, compafiias de seguros,
fondos de pensidn y bancos, operan con estructuras de gobernanza mas formales, acceso
amplio a informacion y equipos especializados de analisis. Sin embargo, esto no los exime
de sesgos conductuales. Daniel, Hirshleifer y Teoh (2002) sefalan que los inversores
institucionales exhiben de manera recurrente el comportamiento de manada, motivado tanto
por incentivos de reputacion como por estructuras de compensacién que penalizan el
underperformance relativo frente a un benchmark. En este contexto, un benchmark es un
indice de referencia, como el S&P 500 en el mercado estadounidense o el Merval en el
argentino, contra el cual se evalua el desemperio del gestor. Apartarse del consenso implica
asumir el riesgo de quedar por debajo de ese indice, lo que tiene consecuencias directas
sobre la remuneracion y la continuidad del gestor en su cargo. Esta estructura de incentivos
convierte al seguimiento del consenso en una decision racionalmente defensiva a nivel
individual, aunque colectivamente genera el comportamiento en manada que amplifica la

volatilidad del mercado.

Briére, Calamai, Di Giansante, Huynh y Novelli (2023) aportan evidencia empirica mas
reciente sobre las diferencias conductuales entre ambos tipos de inversores, encontrando
que los sesgos institucionales tienden a ser mas sistematicos y correlacionados entre si,
precisamente porque los gestores profesionales comparten marcos de analisis, fuentes de
informacién y estructuras de incentivos similares. Esta correlacion de sesgos entre gestores
institucionales tiene una implicancia directa sobre los algoritmos: cuando el sistema es
entrenado con datos generados mayoritariamente por inversores institucionales, hereda no
s6lo sesgos individuales sino patrones de comportamiento colectivo que se repiten de

manera predecible.

4.3.3 La transmision diferencial de sesgos al algoritmo

El mecanismo por el cual los sesgos de los inversores se transfieren a los sistemas
algoritmicos opera a través de los datos histéricos de entrenamiento. Mullainathan (2023)

explica que los algoritmos aprenden las decisiones que los inversores tomaron en el
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momento de “sus wants” y no las que habrian tomado con mayor reflexién y horizonte
temporal, sus “shoulds”. En consecuencia, el perfil de sesgo que un algoritmo hereda

depende directamente de qué tipo de inversor generé los datos con los que fue entrenado.

Esta distincién tiene consecuencias practicas relevantes. Un algoritmo entrenado
predominantemente con datos de inversores particulares tendera a replicar sesgos de
sobreconfianza y efecto disposicidén, dado que son los mas caracteristicos de ese perfil. En
cambio, un algoritmo entrenado con datos de inversores institucionales incorporara con
mayor probabilidad patrones de comportamiento de manada y sesgos de confirmacion
vinculados al uso compartido de benchmarks y modelos de valoracion. Los modelos de
valoracién son marcos analiticos estandarizados que los gestores institucionales utilizan
para estimar el valor intrinseco de un activo y determinar si esta sobrevaluado o subvaluado
respecto a su precio de mercado; entre los mas extendidos se encuentran el modelo de
descuento de dividendos, el flujo de fondos descontados y los multiplos de valuacién como
el ratio precio-ganancia. Cuando una proporcion significativa de gestores institucionales
emplea los mismos modelos, con supuestos similares y calibrados sobre los mismos datos
historicos, sus conclusiones tienden a converger, lo que refuerza el comportamiento
gregario y genera en los datos de entrenamiento un patrén de decisiones correlacionadas
que el algoritmo aprende como sefial valida. Lopez de Prado (2018) advierte ademas que
esta transmision no es transparente: el algoritmo no sefala explicitamente qué sesgos esta
replicando, sino que los incorpora como patrones estadisticos latentes en sus reglas de

decision, lo que los vuelve especialmente dificiles de detectar y corregir.

Obermeyer y Mullainathan (2019), en su analisis sobre sesgo algoritmico en sistemas de
salud, demostraron que un algoritmo entrenado con datos generados bajo condiciones de
sesgo sistematico reproduce y amplifica ese sesgo de manera proporcional a su prevalencia
en los datos de entrenamiento. Trasladado al contexto financiero, este hallazgo sugiere que
los sistemas algoritmicos de gestion de carteras no sélo heredan los sesgos de sus datos
de entrenamiento, sino que pueden amplificarlos al aplicarlos de manera sistematica y a

escala, sin el mecanismo de autocorreccion que ocasionalmente opera en el juicio humano.

En sintesis, la distincion entre inversores particulares e institucionales no es irrelevante para
el analisis del sesgo algoritmico. Por el contrario, constituye una variable explicativa clave
para comprender qué tipo de sesgos replica un sistema algoritmico, con qué intensidad lo
hace y bajo qué condiciones de mercado esa replicacion resulta mas observable. Esta
dimension, ausente en la literatura existente sobre gestién algoritmica de carteras, es

precisamente la que esta investigacién propone examinar de manera sistematica.
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4.4. Sistemas algoritmicos

La incorporacion de sistemas algoritmicos en la gestién de carteras de inversidn representa
una de las transformaciones mas significativas que ha experimentado la industria financiera
en las Ultimas dos décadas. Para comprender de qué manera estos sistemas pueden
heredar y replicar sesgos conductuales, resulta imprescindible analizar primero cémo
funcionan, qué tipos existen y cual es su rol especifico en el proceso de toma de decisiones

de inversion.

4.4.1 Definicién y funcionamiento general

Un sistema algoritmico de gestién de carteras puede definirse como un conjunto de reglas
computacionales predefinidas o aprendidas estadisticamente que, a partir de un conjunto de
datos de entrada, genera decisiones de inversion de manera automatizada y sistematica.
Kissell (2013) describe estos sistemas como herramientas disefiadas para ejecutar
estrategias de inversidbn con mayor velocidad, precisién y consistencia que un gestor
humano, eliminando la variabilidad introducida por el juicio discrecional en el proceso de

toma de decisiones.

El funcionamiento de un sistema algoritmico de gestion de carteras puede descomponerse
en tres etapas fundamentales. En primer lugar, la etapa de carga de datos, en la que el
sistema incorpora informacion histérica de precios, volumenes, indicadores
macroeconomicos y, en los modelos mas avanzados, agrega flujos de noticias y datos
alternativos mas avanzados del mercado, como por ejemplo el sentimiento de mercado, es
decir, el estado de animo colectivo y actitud general de los inversores y traders hacia un
activo, sector o el mercado en su conjunto, determinado por sus expectativas y emociones.
En segundo lugar, la etapa de procesamiento, en la que el algoritmo aplica un conjunto de
reglas o un modelo estadistico para identificar patrones y generar senales de compra, venta
o0 mantenimiento de posiciones. En tercer lugar, la etapa de ejecucion, en la que las sefales

generadas se traducen en érdenes concretas sobre los activos del portafolio.

Lopez de Prado (2018) advierte que esta secuencia, aunque aparentemente objetiva, esta
condicionada en cada una de sus etapas por decisiones humanas, qué datos se incluyen,
qué variables se consideran relevantes, qué funcion objetivo se optimiza y qué restricciones
se imponen al modelo. Estas decisiones de disefio introducen un sesgo estructural que

precede incluso al entrenamiento del sistema con datos histéricos.
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4.4.2 Tipos de sistemas algoritmicos en gestion de carteras

La literatura financiera distingue varios tipos de sistemas algoritmicos segun su arquitectura

de toma de decisiones y su grado de autonomia respecto al juicio humano.

Sistemas basados en reglas predefinidas. Son los mas simples y los primeros en ser
adoptados por la industria financiera. Operan a partir de un conjunto de condiciones légicas
establecidas por el disefiador, por ejemplo, comprar cuando la media mévil de corto plazo
supera a la de largo plazo, y no aprenden ni se adaptan a nuevos datos. Su ventaja
principal es la transparencia, las reglas son explicitas y auditables. Su limitacion es la
rigidez: no pueden ajustarse a cambios estructurales en el mercado que no fueron

anticipados en su diseno (Kissell, 2013).

Sistemas de machine learning supervisado. Son entrenados a partir de datos historicos
etiquetados, donde el algoritmo aprende a asociar patrones de entrada con resultados de
salida deseados. Lépez de Prado (2018) senala que estos sistemas son actualmente los
mas utilizados en la gestion cuantitativa de carteras, dado su capacidad para identificar
relaciones no lineales entre variables que escapan al analisis tradicional. Sin embargo, su
dependencia de datos historicos los hace especialmente vulnerables a la transmision de
sesgos, si los datos de entrenamiento reflejan decisiones humanas sesgadas, el modelo

aprendera esos sesgos como patrones validos.

Sistemas de machine learning no supervisado. No requieren datos etiquetados sino que
identifican estructuras latentes en los datos de manera auténoma. Se utilizan
frecuentemente para la construccion de portafolios mediante técnicas de clustering, es decir,
agrupar observaciones similares, reduciendo el numero de variables y manteniendo la
informacidon relevante. Aunque son menos susceptibles a replicar sesgos de decision
especificos, pueden incorporar sesgos estructurales del mercado si las correlaciones
histéricas entre activos reflejan comportamientos colectivos sesgados (Lépez de Prado,
2018).

Sistemas de aprendizaje por refuerzo. Aprenden a través de la interaccién con el entorno,
optimizando una funcién de recompensa definida por el disehador. Son los mas auténomos
de los tres tipos anteriores y los que presentan mayor potencial de amplificaciéon de sesgos,
dado que optimizan de manera continua en funcién de sefales de retroalimentacion que
pueden estar contaminadas por patrones histéricos de comportamiento sesgado (Sutton y
Barto, 2018; Lépez de Prado, 2018).
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4.4.3 Los algoritmos en el marco regulatorio argentino e internacional

En el marco regulatorio argentino, la Ley N° 26.831 y su decreto reglamentario N°
1023/2013, establecen las condiciones bajo las cuales los Agentes de Administracion de
Carteras de Inversién (AACI) pueden operar, pero no contemplan aun una regulacion
especifica sobre el uso de sistemas algoritmicos en la toma de decisiones de inversion.
Esta ausencia regulatoria implica que los algoritmos utilizados por los AACI operan bajo un
marco de supervision disefiado para la gestion humana discrecional, sin mecanismos

especificos de auditoria o control del sesgo algoritmico.

En el plano internacional, la Securities and Exchange Commission (SEC) ha comenzado a
desarrollar lineamientos sobre el uso de inteligencia artificial y sistemas algoritmicos por
parte de la contraparte estadounidense de los AACI, los Registered Investment Advisors
(RIA), reconociendo explicitamente el riesgo de que estos sistemas reproduzcan sesgos
presentes en sus datos de entrenamiento. Sin embargo, como sefala Lépez de Prado
(2018), la regulacion financiera en materia algoritmica se encuentra aun significativamente
rezagada respecto al ritmo de adopcién de estas tecnologias por parte de la industria, lo
que genera una brecha de supervision con implicancias directas sobre la proteccién del

inversor.

Esta brecha regulatoria adquiere particular relevancia en el contexto de esta investigacion,
en ausencia de mecanismos formales de auditoria del sesgo algoritmico, la transmision de
sesgos conductuales desde los datos de entrenamiento hacia las decisiones algoritmicas
opera de manera invisible y sin contrapeso institucional, tanto en Argentina como en la

mayoria de los mercados emergentes.

4.4.4 Arquitectura algoritmica y perfil de sesgo replicado

Los tres tipos de sistemas algoritmicos descritos en las secciones anteriores no son
igualmente vulnerables a la transmision de sesgos conductuales, ni replican el mismo tipo
de sesgo cuando esa transmisién ocurre. La arquitectura de cada sistema determina qué
patrones del comportamiento humano tienen mayor probabilidad de ser aprendidos como

reglas de decision validas.

Los sistemas de machine learning supervisado son los mas susceptibles a replicar sesgos

individuales y sistematicos, precisamente porque su mecanismo de aprendizaje consiste en
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identificar patrones predictivos en datos historicos etiquetados sin distinguir si esos patrones
reflejan decisiones racionales o sesgadas. Un sistema supervisado entrenado con datos de
inversores individuales aprendera con alta fidelidad la sobreconfianza, al encontrar que la
rotacion frecuente de cartera es un patrén estadisticamente consistente en los datos, y el
efecto disposicion, al identificar la asimetria sistematica entre la velocidad de venta de
activos ganadores y perdedores. En cambio si esta entrenado con datos de inversores
institucionales, en cambio, aprendera el comportamiento de manada como una sefial
informativa valida, dado que las decisiones correlacionadas entre gestores generan
patrones de alta consistencia estadistica que el modelo interpreta como evidencia de una

estrategia exitosa.

Los sistemas de machine learning no supervisado presentan una vulnerabilidad diferente. Al
identificar estructuras latentes en los datos sin una variable objetivo explicita, tienden a
capturar sesgos estructurales del mercado mas que sesgos individuales de decision. En el
contexto argentino, esto implica que un sistema no supervisado entrenado con datos del
periodo 2015-2025 incorporara como estructura valida la correlacién histérica entre
episodios de estrés macroecondmico y dolarizacibn masiva de carteras, un patron que
refleja la aversion a la pérdida colectiva de los inversores locales y que el algoritmo
aprendera como una regla general de construccién de portafolios, independientemente de si

las condiciones que lo originaron siguen vigentes.

Los sistemas de aprendizaje por refuerzo son los que presentan el mayor potencial de
amplificacién de sesgos, dado que optimizan de manera continua en funcién de sefales de
recompensa que pueden estar contaminadas por los mismos patrones sesgados presentes
en los datos historicos. A diferencia de los sistemas supervisados, que replican el sesgo de
manera estatica, un sistema de refuerzo puede reforzarlo iterativamente, si una estrategia
sesgada, como la rotacidon excesiva de cartera, genero retornos positivos en el periodo de
entrenamiento, el sistema la consolidara como politica 6ptima y la aplicara con creciente
conviccién en periodos futuros, incluso cuando las condiciones de mercado ya no la

justifiquen.

Esta diferenciacién por arquitectura tiene una implicancia directa para el analisis que
desarrolla el capitulo siguiente: la intensidad y el tipo de sesgo que un sistema algoritmico
replica no dependen unicamente del perfil del inversor que generé los datos de
entrenamiento, sino también de la arquitectura del modelo que procesa esos datos. Ambas
dimensiones, perfil del inversor y tipo de sistema, operan de manera conjunta en la
determinacion del sesgo algoritmico resultante, y su interaccién es precisamente lo que el

capitulo 5 analiza en profundidad.
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4.5. Transmisién de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos

Los capitulos anteriores establecieron que los inversores humanos toman decisiones
sistematicamente influenciadas por sesgos conductuales, y que los sistemas algoritmicos
aprenden sus reglas de decision a partir de datos historicos generados por esos mismos
inversores. Este capitulo analiza el mecanismo especifico por el cual esa transmision opera,
la evidencia empirica que la respalda y las condiciones bajo las cuales se vuelve mas

pronunciada.

4.5.1 El mecanismo de transmision

La transmisién de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos no es un proceso
aleatorio sino estructural. Mullainathan (2023), explica que todo sistema algoritmico esta
construido sobre un modelo psicologico implicito del usuario, y que ese modelo asume
erroneamente que el comportamiento observado en los datos histéricos refleja preferencias
genuinas y racionales. En la practica, esos datos fueron generados por inversores que
decidieron bajo condiciones de fast thinking: con tiempo limitado, informacién incompleta y
fuerte influencia de atajos mentales que el cerebro utiliza para formar juicios y tomar
decisiones de manera rapida y eficiente, especialmente bajo condiciones de incertidumbre o

con informacioén limitada

El mecanismo puede describirse en tres etapas. En primer lugar, el inversor humano toma
decisiones de inversion influenciadas por sesgos conductuales, vende los activos
ganadores demasiado rapido, mantiene perdedores demasiado tiempo, (efecto disposicion),
opera con excesiva frecuencia (sobreconfianza), y las pérdidas duelen aproximadamente el
doble que el placer de una ganancia de magnitud equivalente. En segundo lugar, esas
decisiones quedan registradas como datos histéricos que no reflejan las preferencias
racionales del inversor sino “sus wants” momentaneos, lo que desean momentaneamente y
no las que tomarian con mayor reflexiéon y horizonte temporal. En tercer lugar, el algoritmo
entrenado con esos datos aprende esos patrones como reglas validas de decision,
incorporandolos de manera latente en su arquitectura sin sefialarlos explicitamente como

sesgos.

Lopez de Prado (2018) advierte que este proceso es especialmente problematico en los

modelos de machine learning supervisado, donde el algoritmo optimiza su capacidad
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predictiva sobre datos histéricos sin distinguir entre patrones informativos genuinos y
patrones que reflejan comportamiento sesgado. Para el modelo, ambos tipos de patrones

son igualmente validos si tienen poder predictivo sobre los datos de entrenamiento.
4.5.2 Evidencia empirica sobre el sesgo algoritmico

La evidencia empirica sobre la transmision de sesgos humanos hacia sistemas algoritmicos
proviene principalmente de estudios realizados fuera del ambito financiero, aunque sus

implicancias son directamente aplicables a la gestion de carteras.

Obermeyer y Mullainathan (2019), en su analisis publicado en Science, demostraron que un
algoritmo utilizado en el sistema de salud estadounidense para asignar recursos médicos
reproducia y amplificaba sistematicamente los sesgos presentes en sus datos de
entrenamiento. El hallazgo central fue que el algoritmo no sélo heredaba el sesgo sino que
lo institucionalizaba, al aplicarlo de manera sistematica y a escala, lo convertia en una regla
de decision invisible e incuestionable. Este mecanismo de institucionalizacién del sesgo es
directamente transferible al contexto financiero, donde los algoritmos de gestién de carteras
aplican sus reglas aprendidas sobre volimenes de transacciones que amplifican cualquier

patrén sesgado presente en sus datos de origen.

En el ambito financiero especifico, Mullainathan y Ludwig (2022) demostraron que los
modelos de machine learning aplicados a decisiones econdémicas tienden a replicar las
preferencias reveladas de los agentes que generaron los datos, incluso cuando esas
preferencias estan distorsionadas por sesgos cognitivos. Su analisis evidencié que la
capacidad predictiva de un modelo, medida por métricas estandar como el error cuadratico
medio, no garantiza la ausencia de sesgo, ya que un modelo puede ser altamente predictivo

precisamente porque aprendio a replicar patrones sesgados de manera precisa

4.5.3 Condiciones que amplifican la transmisién

La transmisién de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos no opera con igual
intensidad en todas las condiciones de mercado. La literatura identifica al menos tres

factores que amplifican este fendmeno.

El primero es la concentracion de los datos de entrenamiento. Cuando los datos historicos
utilizados para entrenar el algoritmo provienen de un periodo particular de mercado, una
burbuja, una crisis, un periodo de alta volatilidad, el modelo aprende los patrones de

comportamiento sesgado que caracterizaron ese periodo y los generaliza como reglas
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universales. Lépez de Prado (2018) denomina a este fendmeno overfitting conductual, es
decir, que el algoritmo se ajusta perfectamente al comportamiento sesgado de un periodo

especifico y falla cuando las condiciones de mercado cambian.

El segundo factor es la alta volatilidad macroeconémica. En contextos de incertidumbre
extrema, los inversores humanos toman decisiones mas influenciadas por sesgos
emocionales que en periodos de estabilidad. Si esos datos de alta volatilidad tienen un peso
significativo en el entrenamiento del algoritmo, el sistema aprendera patrones de decisién
especialmente sesgados como reglas generales de inversién. Este factor es particularmente
relevante para el caso argentino, donde la alta frecuencia de crisis macroecondémicas
implica que una proporcion significativa de los datos histéricos disponibles fue generada

bajo condiciones de estrés financiero extremo.

El tercer factor es la ausencia de mecanismos de correccién. A diferencia del inversor
humano, que ocasionalmente puede reconocer y corregir sus sesgos a través de la reflexion
o la experiencia, el algoritmo aplica sus reglas aprendidas de manera consistente y sin
autocorreccion espontanea. Daniel, Hirshleifer y Teoh (2002) sefalan que, si bien en
condiciones de racionalidad seria una ventaja, esta consistencia se convierte en una
vulnerabilidad cuando las reglas aprendidas reflejan patrones sesgados, es decir, el
algoritmo replica el sesgo con una regularidad y una escala que ningun inversor humano

podria igualar.

4.5.4 Implicancias para la gestiéon de carteras

La transmisién de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos tiene implicancias
directas sobre la calidad de las decisiones de gestion de carteras. Si el algoritmo hereda el
efecto disposicion, tendera sistematicamente a sefialar la venta de activos ganadores y el
mantenimiento de activos perdedores, replicando el patrén irracional documentado por
Shefrin y Statman (1985) pero a una escala y velocidad imposibles para un gestor humano.
Si hereda la sobreconfianza, generara una rotacion excesiva de cartera que deteriorara el

rendimiento ajustado al riesgo de manera consistente.

Lo mas relevante desde la perspectiva de esta investigacién es que estos sesgos
heredados operan de manera invisible. A diferencia del gestor humano cuyo
comportamiento sesgado puede ser observado y cuestionado, el algoritmo presenta sus
decisiones como el resultado de un proceso objetivo y sistematico, lo que dificulta su

detecciéon y correccion. Como sefiala Mullainathan (2023), esta invisibilidad del sesgo
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algoritmico es precisamente lo que lo hace mas peligroso que el sesgo humano, no sélo

replica el error sino que lo legitima bajo una apariencia de objetividad.

4.5.5 Sesgos conductuales con mayor frecuencia de replicacion en sistemas

algoritmicos

Si bien la evidencia empirica especifica sobre la replicacion de sesgos conductuales en
sistemas algoritmicos financieros es aun limitada, dado que se trata de un campo de
investigacion emergente, los trabajos de Mullainathan (2023), Loépez de Prado (2018) y
Obermeyer y Mullainathan (2019), permiten identificar un orden de prevalencia en la
replicacién de sesgos conductuales por parte de los sistemas algoritmicos de gestién de
carteras. No todos los sesgos se transmiten con igual intensidad, aquellos que generan
patrones estadisticamente mas consistentes en los datos historicos son los que el algoritmo

aprende con mayor facilidad y replica con mayor regularidad.

La sobreconfianza es el sesgo con mayor evidencia de replicacion algoritmica. Dado que se
manifiesta en una rotacién excesiva de cartera, un patrén altamente regular y medible en los
datos historicos, los algoritmos entrenados con datos de inversores sobreconfiados tienden
a generar sefiales de compra y venta con una frecuencia superior a la 6ptima. Odean (1999)
demostré que esta sobreactividad deteriora el rendimiento ajustado al riesgo de manera
consistente, y Mullainathan y Ludwig (2022) confirmaron que los modelos de machine
learning aplicados a decisiones financieras replican este patron cuando los datos de

entrenamiento provienen de inversores con alta rotacion de cartera.

El efecto disposicion es el segundo sesgo con mayor evidencia de replicacion. Shefrin y
Statman (1985) documentaron que este sesgo genera un patron asimétrico y altamente
predecible en los datos histéricos, los activos ganadores son vendidos sistematicamente
antes que los perdedores. Esta asimetria es facilmente detectable por un algoritmo de
machine learning supervisado, que la aprende como una regla estadisticamente valida y la
replica en sus decisiones futuras. Lépez de Prado (2018) advierte que este es uno de los
sesgos mas dificiles de detectar en un sistema algoritmico precisamente porque el patrén
que lo genera tiene alta consistencia estadistica y puede confundirse con una estrategia

deliberada de gestion de riesgo.

El comportamiento de manada, presenta una dinamica de replicacion diferente. A diferencia
de la sobreconfianza y el efecto disposicion, que se originan en decisiones individuales, el

comportamiento de manada, es un fendmeno colectivo que se manifiesta en correlaciones
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elevadas entre las decisiones de distintos inversores durante periodos especificos. Daniel,
Hirshleifer y Teoh (2002) sefialan que los algoritmos entrenados con datos que incluyen
episodios de comportamiento de manada aprenden esas correlaciones como sefales
informativas validas, son alertas o recomendaciones que indican oportunidades de compra
o venta lo que los lleva a replicar movimientos en condiciones de mercado similares a las

que generaron el patrén original.

La aversién a la pérdida, en cambio, es el sesgo mas dificil de replicar algoritmicamente en
su forma pura, dado que su manifestacion en los datos histéricos es menos regular y mas
dependiente del contexto emocional especifico de cada decision. Sin embargo, Mullainathan
(2023) senala que sus efectos sobre el comportamiento del inversor, posiciones
excesivamente conservadoras en momentos de incertidumbre, rechazo de oportunidades
con valor esperado positivo, si quedan registrados como patrones estadisticos en los datos
historicos y pueden ser aprendidos por el algoritmo como reglas implicitas de gestion del

riesgo.

4.5.6 Evidencia comparativa de rendimiento entre gestion humana y algoritmica

La literatura financiera ha documentado de manera creciente las diferencias de rendimiento
entre carteras gestionadas por humanos y carteras gestionadas por sistemas algoritmicos,
aunque los resultados no son uniformes y dependen fuertemente del contexto de mercado,
el horizonte temporal y el tipo de sesgo predominante en los datos de entrenamiento. A
continuacién se presenta una sintesis de los hallazgos mas relevantes en este campo, que
constituyen el antecedente empirico directo sobre el cual esta investigacion propone

avanzar.

Barber y Odean (2000) establecieron el antecedente empirico mas citado en este campo al
demostrar que los inversores individuales que operan con mayor frecuencia, (efecto
sobreconfianza), obtienen rendimientos ajustados al riesgo significativamente inferiores a
los de estrategias pasivas o sistematicas. Este hallazgo sugiere que la eliminacion del
sesgo de sobreconfianza a través de la automatizacién deberia mejorar el rendimiento, pero
esta conclusion sélo es valida si el algoritmo no replica ese mismo sesgo a través de sus

datos de entrenamiento.

Lopez de Prado (2018) aporta evidencia desde la perspectiva de la gestidon cuantitativa,
sefalando que los fondos algoritmicos sistematicos han superado consistentemente a los

fondos de gestion activa discrecional en términos de rendimiento ajustado al riesgo durante
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periodos de mercado estable. Sin embargo, advierte que esta ventaja se revierte en
periodos de cambio estructural de mercado, precisamente porque el algoritmo no puede
adaptarse a condiciones que no estaban representadas en sus datos de entrenamiento, una
limitacion que en mercados de alta volatilidad como el argentino resulta especialmente

relevante.

Briére, Calamai, Di Giansante, Huynh y Novelli (2023) aportaron evidencia mas reciente al
comparar el comportamiento de inversores particulares e institucionales en diferentes
condiciones de mercado, encontrando que las diferencias de rendimiento entre gestién
humana y algoritmica son mas pronunciadas en periodos de alta volatilidad, donde los
sesgos emocionales de los gestores humanos tienen mayor impacto sobre las decisiones y
donde, simultaneamente, los algoritmos entrenados en condiciones de estabilidad exhiben

sus mayores limitaciones adaptativas.

Este cuerpo de evidencia constituye el antecedente directo sobre el cual esta investigacion
propone avanzar, mientras la literatura existente compara rendimientos agregados sin aislar
el canal conductual como variable explicativa, el presente trabajo busca identificar
especificamente qué sesgos son responsables de las diferencias de rendimiento

observadas y bajo qué condiciones de mercado esa relacidon se vuelve mas pronunciada.

4.6. El mercado argentino como contexto de analisis

El analisis de la transmision de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos de
gestion de carteras adquiere una dimensién particular cuando se examina en el contexto del
mercado de capitales argentino. Las caracteristicas estructurales de este mercado, su alta
volatilidad macroecondmica, su escasa profundidad, su inestabilidad cambiaria recurrente y
su marco regulatorio en desarrollo, configuran un entorno donde los sesgos conductuales
de los inversores operan con mayor intensidad que en mercados desarrollados, y donde su
transmisién hacia los sistemas algoritmicos presenta particularidades que merecen un

analisis especifico.

4.6.1 Caracteristicas estructurales del mercado de capitales argentino

El mercado de capitales argentino se encuentra regulado por la Ley N° 26.831 de Mercado

de Capitales y su decreto reglamentario N° 1023/2013, que establece siete categorias de
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agentes registrados ante la Comision Nacional de Valores (CNV). Entre estas categorias se
encuentran los Agentes de Administracion de Carteras de Inversion (AACI), que constituyen
el equivalente local de los Registered Investment Advisors (RIA) regulados por la SEC en

los Estados Unidos conforme al Investment Advisers Act de 1940.

A diferencia de los mercados desarrollados, el mercado argentino presenta una profundidad
limitada, con un numero reducido de activos con liquidez suficiente para la gestién activa de
carteras y una base de inversores institucionales relativamente pequefia en comparacion
con el tamafio de la economia. Esta escasa profundidad implica que los movimientos de un
numero reducido de actores institucionales tienen un impacto desproporcionado sobre los
precios, lo que amplifica la propensién al comportamiento de manada documentada por
Daniel, Hirshleifer y Teoh (2002) y refuerza los mecanismos de transmision de sesgos

conductuales entre inversores.

4.6.2 La volatilidad macroeconémica como amplificador de sesgos

La caracteristica mas distintiva del mercado argentino en el periodo 2015-2025 es su
extrema volatilidad macroeconémica. Durante este periodo el mercado experimenté una
secuencia de eventos de alta perturbacion, la unificacion cambiaria de 2015, la crisis de
deuda y el salto devaluatorio de 2018, la reintroduccion del control de cambios en 2019, el
impacto de la pandemia de COVID-19 en 2020, la aceleracion inflacionaria sostenida entre
2021 y 2023, y la implementacion del programa de estabilizacion de 2024. Cada uno de
estos eventos generé condiciones de estrés financiero extremo que, como sefalan
Kahneman y Tversky (1979), amplifican la influencia de los sesgos conductuales en la toma

de decisiones de los inversores.

En este contexto, la aversion a la pérdida opera con especial intensidad, los inversores
argentinos han desarrollado histéricamente una fuerte preferencia por activos que preserven
valor en términos reales, entre ellos los dodlares, los activos dolarizados e inmuebles, como
respuesta adaptativa a décadas de inestabilidad monetaria. Esta preferencia, aunque
racional en términos individuales, introduce un sesgo sistematico en los datos histéricos de
decisiones de inversion que cualquier algoritmo entrenado con esos datos heredara

inevitablemente.

Asimismo, el comportamiento de manada resulta especialmente pronunciado en el mercado
argentino durante los episodios de crisis. La escasa profundidad del mercado y la alta

sensibilidad de los precios a variables exdgenas, decisiones de politica cambiaria, anuncios
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del Fondo Monetario Internacional, resultados electorales, generan episodios recurrentes de
movimientos masivos y correlacionados entre los inversores institucionales, que quedan
registrados en los datos histdricos como patrones de comportamiento que los algoritmos

aprenden y replican.

4.6.3 El contexto regulatorio y la ausencia de supervision algoritmica

Como se senaldé en el Capitulo 4, el marco regulatorio argentino no contempla aun
disposiciones especificas sobre el uso de sistemas algoritmicos en la gestién de carteras de
inversion. La Ley N° 26.831 y las normas de la CNV fueron disefiadas para supervisar la
gestion humana discrecional y no incorporan mecanismos de auditoria del sesgo algoritmico

ni requisitos de transparencia sobre los modelos utilizados por los AACI.

Esta ausencia regulatoria tiene una consecuencia directa sobre el fendbmeno que esta
investigacion estudia, en el mercado argentino, la transmision de sesgos conductuales hacia
los sistemas algoritmicos opera sin ningun mecanismo institucional de deteccion o
correccion. A diferencia de jurisdicciones como la Unién Europea, donde la regulacién de
inteligencia artificial esta avanzando hacia requisitos de explicabilidad y auditoria de
modelos algoritmicos, en Argentina los algoritmos de gestion de carteras pueden replicar
sesgos histéricos de manera sistematica sin que exista obligacion de documentar, revelar ni

corregir ese comportamiento.

4.6.4 Argentina como caso de estudio relevante

La combinacién de alta volatilidad macroecondmica, escasa profundidad de mercado, fuerte
presencia de sesgos conductuales amplificados por el contexto de crisis recurrente y
ausencia de regulacién algoritmica especifica convierte al mercado argentino en un caso de
estudio especialmente valioso para el analisis de la transmisién de sesgos hacia los

sistemas algoritmicos.

En mercados desarrollados, la mayor profundidad del mercado, la diversidad de actores y la
presencia de mecanismos regulatorios mas avanzados pueden atenuar parcialmente los
efectos de la transmision de sesgos hacia los algoritmos. En el mercado argentino, en
cambio, esos mecanismos de atenuacion estan ausentes o son débiles, lo que permite
observar el fendmeno con mayor claridad y en condiciones mas extremas. Como sefialan

Briere, Calamai, Di Giansante, Huynh y Novelli (2023), los mercados emergentes con alta
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volatilidad estructural representan contextos privilegiados para el estudio de los sesgos
conductuales precisamente porque en ellos las condiciones que amplifican estos sesgos se

presentan con mayor frecuencia e intensidad que en los mercados desarrollados.

El periodo 2015-2025 seleccionado para esta investigacion captura una secuencia
completa de ciclos macroecondmicos argentinos que incluye episodios de estabilidad
relativa, crisis agudas y procesos de estabilizacion, lo que permite analizar cobmo varia la
transmisién de sesgos hacia los sistemas algoritmicos en funciéon de las condiciones de
mercado, respondiendo directamente a la tercera pregunta de investigacion planteada en

este trabajo.

4.6.5 Episodios especificos del mercado argentino como observatorios del sesgo

algoritmico

El periodo 2015-2025 del mercado argentino ofrece una secuencia de episodios
macroeconomicos que permiten examinar en condiciones reales cémo varia la transmision

de sesgos conductuales hacia los sistemas algoritmicos segun el contexto de mercado.

Crisis cambiaria de 2018. La devaluacion abrupta del peso argentino durante el segundo
semestre de 2018, que llevo al tipo de cambio de 20 a 40 pesos por ddélar en pocas
semanas, generd un episodio de comportamiento de manada de alta intensidad entre los
inversores institucionales locales. La salida masiva y correlacionada de activos en pesos
hacia activos dolarizados quedd registrada en los datos histéricos como un patron de alta
consistencia estadistica. Un algoritmo entrenado con datos que incluyan este episodio
aprendera esa correlacion como una sefial valida de gestiébn del riesgo cambiario,
replicando el comportamiento de manada en situaciones de estrés cambiario futuro sin
distinguir entre una crisis sistémica y una correccién moderada (Frenkel y Rapetti, 2019;
Briere et al., 2023)

Pandemia de COVID-19 en 2020. El impacto de la pandemia sobre el mercado argentino se
superpuso con una crisis de deuda soberana y una renegociacion con acreedores externos,
generando condiciones de incertidumbre extrema que amplificaron todos los sesgos
conductuales documentados en la literatura. La aversion a la pérdida se manifestdé en una
dolarizaciéon masiva de carteras, el efecto disposicion en la retencién prolongada de activos
locales depreciados, y la sobreconfianza en decisiones de rebalanceo frecuente motivadas
por lecturas de corto plazo del contexto politico. Los datos generados durante este periodo

concentran una densidad inusualmente alta de decisiones sesgadas que cualquier algoritmo
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entrenado con ellos incorporara como patrones regulares de comportamiento. (Ministerio de

Economia de Argentina, 2020; Kahneman y Tversky, 1979)

Aceleracion inflacionaria 2022-2023. El periodo de aceleracion inflacionaria que llevd a
Argentina a superar el 200% de inflacién anual en 2023 (INDEC, 2023), generd condiciones
donde la aversion a la pérdida en términos reales domind las decisiones de todos los tipos
de inversores. La preferencia sistematica por activos que preserven valor real, acciones de
empresas exportadoras, activos dolarizados, instrumentos indexados, quedd registrada
como un patrén altamente consistente en los datos histéricos. Un algoritmo entrenado con
estos datos aprendera esa preferencia como una regla general de asignacion de activos, lo
que podria generar decisiones subdptimas en contextos de menor presion inflacionaria
donde esa preferencia ya no esta justificada por sus principales fundamentos.
(Mullainathan, 2023)

Estos tres episodios ilustran de manera concreta como las condiciones especificas del
mercado argentino generan datos histéricos cargados de sesgos conductuales amplificados,
qgue los sistemas algoritmicos de gestidén de carteras incorporan inevitablemente como parte
de su aprendizaje. La identificacion de estos episodios y su impacto sobre el perfil de sesgo
de los algoritmos constituye uno de los aportes originales que esta investigacion propone

realizar al andlisis de la gestién algoritmica de carteras en mercados emergentes.

4.7. Sintesis del marco teérico: convergencia de las dimensiones de analisis

Los seis capitulos anteriores desarrollaron de manera progresiva los elementos
conceptuales que estructuran esta investigaciéon. El capitulo 1 establece qué se entiende
por sesgo en finanzas y por qué su caracter sistematico lo distingue del error aleatorio. El
capitulo 2 identificd los cuatro sesgos con mayor evidencia empirica en la gestién de
carteras. El capitulo 3 introdujo la distincion entre inversores particulares e institucionales
como variable explicativa del perfil de sesgo que un algoritmo hereda. El capitulo 4 mostré
que la arquitectura del sistema algoritmico determina qué tipo de sesgo replica con mayor
intensidad. El capitulo 5 describié el mecanismo de transmision y las condiciones que lo
amplifican. El capitulo 6 situé ese mecanismo en el contexto especifico del mercado

argentino durante el periodo 2015-2025.

Articulados en conjunto, estos seis capitulos convergen en una proposiciéon central: el
rendimiento ajustado por riesgo de un sistema algoritmico de gestion de carteras no

depende exclusivamente de la calidad técnica del modelo, sino de la interaccion entre tres
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dimensiones que este marco tedrico ha desarrollado de manera sistematica. La primera es
el tipo de sesgo predominante en los datos de entrenamiento, que determina en qué
direccion se desviaran las decisiones del algoritmo respecto a la racionalidad. La segunda
es el perfil del inversor que generd esos datos, que determina la intensidad y consistencia
estadistica con que ese sesgo quedé registrado. La tercera son las condiciones de mercado
bajo las cuales opera el algoritmo, que determinan si el sesgo heredado se amplifica, se

atenua o se vuelve indetectable en los resultados de rendimiento.

5. Metodologia

5.1 Tipo y alcance de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, dado que su objetivo central es
medir y comparar variables observables —la presencia de sesgos conductuales en distintos
perfiles de inversores y el rendimiento ajustado por riesgo del mercado argentino— a través
de instrumentos estandarizados y técnicas de analisis estadistico. Este enfoque permite
someter a prueba la hipétesis de trabajo con evidencia empirica sistematica, en lugar de

basarse exclusivamente en argumentacion tedrica.

El alcance de la investigacion es descriptivo-explicativo. Es descriptivo en tanto caracteriza
la presencia y distribucion de sesgos conductuales segun el nivel de conocimiento
financiero del inversor, y caracteriza también el comportamiento histérico del rendimiento
ajustado por riesgo del mercado argentino en el periodo 2015-2025, medido a través del
Sharpe Ratio del indice S&P Merval. Es explicativo en tanto propone identificar la relacion
entre la presencia de esos sesgos conductuales y el deterioro de ese Sharpe Ratio —es
decir, una caida en el rendimiento obtenido por cada unidad de riesgo asumida—, asi como
las condiciones de mercado bajo las cuales ese deterioro se vuelve mas pronunciado. Este
razonamiento responde directamente a la hipotesis de trabajo, que vincula la presencia de
sesgos conductuales con un menor rendimiento ajustado por riesgo, y a la tercera pregunta

de investigacion, que indaga bajo qué condiciones de mercado esa relacion se intensifica.

Para responder de manera integrada a la hipotesis y a las tres preguntas de investigacion,
esta investigacion combina dos instrumentos complementarios: una encuesta propia sobre
sesgos conductuales en inversores, y una serie propia de rendimiento ajustado por riesgo
del mercado argentino, construida a partir de datos de mercado obtenidos de la plataforma

Bloomberg.
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5.2 Instrumento 1 — Encuesta de sesgos conductuales

Disefio y aplicaciéon. Se disefid un cuestionario estructurado en escenarios de decision
financiera cotidiana, siguiendo la metodologia de obtencion de preferencias bajo
incertidumbre desarrollada por Kahneman y Tversky (1979) en la Teoria de la Perspectiva.
Cada escenario presenta opciones de respuesta codificadas previamente como sesgada,
racional o neutral, sin que el respondente conozca qué sesgo conductual esta siendo
medido en cada caso. Este disefio busca reducir el sesgo de deseabilidad social, dado que
una pregunta directa del tipo "jactuas de manera sesgada?" seria respondida casi
universalmente de forma negativa, independientemente del comportamiento real del

respondente.

Muestra. Se obtuvieron 46 respuestas validas a través de un formulario autoadministrado.
Los respondentes fueron clasificados segun el nivel de conocimiento sobre inversiones que
declararon al inicio del cuestionario, en dos grupos: nivel basico, compuesto por personas
con poco conocimiento previo y poca experiencia en inversiones (n=32; 69,6% de la
muestra), y nivel avanzado, compuesto por personas con formacién académica o
experiencia laboral relacionada a las finanzas (n=14; 30,4% de la muestra). Esta
segmentacion por nivel de conocimiento se utiliza como variable proxy para aproximar,
dentro de las limitaciones de un instrumento de encuesta autoadministrado, la distincion
entre un perfil de inversor mas cercano al particular no profesionalizado y un perfil mas
cercano al de un gestor o analista profesional. Esta encuesta fue elegida para demostrar el
nivel de sesgo de las personas tanto con como sin conocimiento sobre el tema. La encuesta
fue administrada durante el mes de mayo del 2026, a través de un formulario digital

autoadministrado distribuido por medios digitales.

les. Sesgos medidos. El instrumento relevé ocho sesgos conductuales, seleccionados por
su relevancia en la literatura de finanzas conductuales y su conexion directa con los
objetivos de esta investigacion: efecto disposicion, comportamiento de manada, aversioén a
la pérdida, sobreconfianza, sesgo de recencia, contabilidad mental, sesgo de status quo y
sesgo de confirmacién. Los primeros cuatro corresponden a los sesgos centrales
identificados en el planteamiento del problema y desarrollados en profundidad en el
Capitulo 2 del marco tedrico; los restantes cuatro se incorporaron como sesgos

complementarios para enriquecer el analisis exploratorio.
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Técnica de analisis. Para cada uno de los ocho sesgos se calculé la proporcidon de
respuestas codificadas como sesgadas dentro de cada grupo de conocimiento financiero, y
se aplicé el test exacto de Fisher para evaluar si la diferencia de proporciones entre el grupo
basico y el grupo avanzado es estadisticamente significativa. Se utilizé este test, en lugar
del test de chi-cuadrado convencional, dado que este ultimo pierde precision en tablas de
contingencia con frecuencias esperadas bajas en alguna de sus celdas, condicion presente
en este andlisis dado el tamafo acotado de la submuestra del grupo avanzado (n=14).
El test exacto de Fisher calcula la probabilidad exacta de observar una distribucion igual o
mas extrema que la obtenida, bajo la hipétesis nula de que no existe asociacion entre el
nivel de conocimiento financiero y la presencia de sesgo conductual. Un p-valor inferior a
0,05 indica que la diferencia de proporciones entre ambos grupos es estadisticamente
significativa, es decir, que es improbable que esa diferencia sea producto del azar. El
calculo del test exacto de Fisher para cada uno de los ocho sesgos fue realizado mediante
el lenguaje de programacion Python, utilizando la funcién fisher_exact de la biblioteca
scipy.stats®, que implementa el test de manera exacta sobre tablas de contingencia de 2x2.
Para cada sesgo se construyd una tabla de contingencia cruzando el nivel de conocimiento
financiero (basico / avanzado) con la presencia o ausencia de respuesta sesgada, y se

reportd el p-valor asociado a la hipétesis alternativa bilateral.

Resultados.

Sesgo Grupo basico Grupo avanzado p-valor
(n=32) (n=14) (Fisher)

Aversion a la pérdida 65,6% 0,0% 0,0000*

Efecto disposicion 25,0% 0,0% 0,0845

Contabilidad mental 25,0% 0,0% 0,0845

Sesgo de recencia 15,6% 0,0% 0,3034

Sesgo de confirmacion 15,6% 0,0% 0,3034
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Sesgo de status quo 12,5% 0,0% 0,2979

Sobreconfianza 6,2% 0,0% 1,0000
Comportamiento 3,1% 0,0% 1,0000
de manada

p<0,05. Elaboracion propia en base a los resultados de la encuesta administrada para esta

investigacion.

En los ocho sesgos relevados, el grupo de conocimiento avanzado no selecciond la opcion
codificada como sesgada en ninguno de los escenarios planteados, mientras que el grupo
de conocimiento basico mostré presencia de sesgo en proporciones variables, con la

aversion a la pérdida como el mas extendido (65,6% de los respondentes de ese grupo).

Este resultado requiere una interpretacién cuidadosa. La literatura conductual —desde
Kahneman y Tversky (1979) hasta Barber y Odean (2000)— sostiene que los sesgos
cognitivos son inherentes al procesamiento humano de la informacion y afectan en algun
grado a la generalidad de los individuos, incluyendo a los profesionales financieros; lo que la
evidencia empirica muestra que varia no es la existencia del sesgo sino su intensidad, su
frecuencia de activacion ante distintos estimulos, y la capacidad del individuo para
reconocerlo y corregirlo en el momento de la decision final. Por lo tanto, el hallazgo de 0%
de respuestas sesgadas en el grupo avanzado no debe interpretarse como una ausencia
real y absoluta de sesgo conductual en esa poblacién, sino como evidencia de que, ante los
escenarios especificos planteados en este instrumento, los respondentes con mayor
formacion financiera lograron identificar y evitar la opciéon conductualmente sesgada con
mayor frecuencia que el grupo de menor formacion. Esta lectura es consistente con los
hallazgos de Barber y Odean (2000), quienes no reportan ausencia de sesgo en inversores
profesionales, sino una menor magnitud del efecto de esos sesgos sobre las decisiones

efectivamente tomadas, en comparacion con inversores particulares.

Es necesario sefialar, ademas, que un resultado de 0% sobre una submuestra de 14
personas, replicado de manera uniforme en los ocho sesgos relevados, puede reflejar en
parte una limitacion de potencia estadistica asociada al tamafio reducido de esa
submuestra, ademas de un efecto genuino de la formacién financiera sobre la toma de

decisiones. La diferencia entre grupos alcanza significancia estadistica unicamente en el
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caso de la aversion a la pérdida (p<0,001); en los restantes siete sesgos, si bien la direccion
del resultado es consistente con la hipotesis de trabajo —menor presencia de sesgo
observable a mayor conocimiento financiero— las diferencias no alcanzan significancia
estadistica con el tamafno de muestra disponible en esta investigacién. Una ampliacion
futura de este instrumento, con una submuestra de mayor tamafo en el segmento de
conocimiento avanzado, permitiria confirmar con mayor robustez estos hallazgos

preliminares.

5.3 Instrumento 2 — Rendimiento ajustado por riesgo del mercado argentino,
2015-2025

Fuente y construccidon de los datos. Esta investigacion construye una serie propia de
rendimiento ajustado por riesgo para el periodo completo 2015-2025, a partir de datos de
mercado obtenidos de la plataforma Bloomberg. Se utiliz6 como representativo del mercado
de capitales argentino al indice S&P Merval, medido en dolares estadounidenses con
periodicidad mensual, y como tasa libre de riesgo el rendimiento de las Letras del Tesoro de
Estados Unidos a 3 meses (Treasury Bill, ticker GB0O3 Govt), también con periodicidad

mensual, para el mismo periodo.

La eleccién de medir el Merval en ddlares y no en pesos argentinos responde a una
necesidad metodoldgica concreta: calcular el rendimiento en moneda local introduciria una
distorsion significativa producto de la inflacién y la devaluacion recurrente del peso durante
el periodo de analisis, lo que dificultaria aislar el rendimiento real del activo del efecto
puramente nominal de la pérdida de valor de la moneda. Al medir en ddlares y comparar
contra una tasa libre de riesgo también denominada en dodlares, se obtiene una métrica de
rendimiento ajustado por riesgo homogénea y comparable a lo largo de todo el periodo,

incluso en los tramos de mayor inestabilidad cambiaria.

Formula aplicada. Para cada mes del periodo se calculo el retorno mensual del Merval y el
exceso de ese retorno sobre la tasa libre de riesgo mensualizada. A partir de esos datos se
calculé el Sharpe Ratio anualizado para cada afio completo y para los sub-periodos de

interés, segun la siguiente férmula:

Sharpe Ratio anualizado = (u(Rp - Rf) / o(Rp — Rf)) x V12
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Donde p es la media del exceso de retorno mensual en el periodo considerado, o es su
desviacion estandar, y el factor V12 anualiza la métrica a partir de datos de frecuencia
mensual, siguiendo la convencién estandar para la anualizacion de ratios de rendimiento
ajustado por riesgo. Los calculos fueron realizados mediante el lenguaje de programacion
Python, utilizando las bibliotecas pandas para el procesamiento de las series temporales y

numpy para el calculo de medias, desviaciones estandar y la anualizacion del ratio.

Resultados — Sharpe Ratio anualizado por aiio (2015-2025).

Aio Sharpe Ratio Contexto macroeconémico
anualizado
2015 0,05 Unificacion cambiaria, fin del cepo
2016 0,85 Estabilizacion inicial
2017 2,01 Fuerte optimismo de mercado
2018 -1,25 Crisis cambiaria y de deuda soberana
2019 0,29 Recuperacién parcial, alta volatilidad electoral
2020 0,08 Pandemia de COVID-19, alta dispersion intra-anual
2021 1,15 Recuperacién post-pandemia
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2022 1,00 Aceleracion inflacionaria, sector energético favorable

2023 0,35 Afo electoral, alta incertidumbre cambiaria
2024 1,65 Programa de estabilizacion macroecondémica
2025 0,00 Mercado lateral

Elaboracion propia en base a datos mensuales del S&P Merval (MERVAL:IND) en USD y de las

Letras del Tesoro de EE.UU. a 3 meses, extraidos de Bloomberg.

El afio 2018 es el Unico de toda la serie 2015-2025 con un Sharpe Ratio anual negativo
(-1,25), coincidiendo exactamente con el episodio de crisis cambiaria y de deuda descrito
en el Capitulo 6 de esta investigacion. Este resultado constituye evidencia empirica directa,
construida con datos propios, de que las condiciones de estrés macroeconémico
identificadas tedricamente en el marco teorico se traducen efectivamente en un deterioro

medible del rendimiento ajustado por riesgo del mercado argentino en su conjunto.

Resultados — Sharpe Ratio anualizado en episodios especificos de volatilidad. Para
profundizar el andlisis y conectar de manera mas precisa con los episodios desarrollados en
el Capitulo 6, se calculd también el Sharpe Ratio anualizado dentro de ventanas temporales
mas acotadas, correspondientes a los momentos de mayor estrés macroeconémico

identificados en el marco tedrico.

Episodio Sharpe Ratio Duracion
anualizado
Crisis cambiaria 2018 (abril-diciembre) -1,41 9 meses
Crisis post-PASO 2019 (agosto—septiembre) -1,14 2 meses
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Inicio de pandemia COVID-19 (febrero—abril 2020) -0,67 3 meses

Rebote post-pandemia (mayo—agosto 2020) +1,79 4 meses
Aceleracion inflacionaria (2022-2023) +0,56 24 meses
Periodo de estabilizacion (diciembre 2023-2025) +0,24 25 meses

Elaboracion propia en base a datos mensuales del S&P Merval en USD y de las Letras del Tesoro de

EE.UU. a 3 meses, extraidos de Bloomberg.

Los tres episodios identificados en el Capitulo 6 como momentos de mayor estrés
macroecondmico —la crisis cambiaria de 2018, la crisis post-PASO de 2019 y el inicio de la
pandemia en 2020— son precisamente los tres unicos sub-periodos de toda la serie con
Sharpe Ratio anualizado negativo. En los tres casos, ademas, el deterioro fue seguido por
una recuperacion marcada en el periodo inmediatamente posterior, particularmente visible
en el rebote post-pandemia (+1,79 entre mayo y agosto de 2020), lo que sugiere un patron
de reversion relativamente rapido del mercado en su conjunto una vez superado el shock

inicial.

Limitacién metodologica. Esta serie mide el rendimiento ajustado por riesgo del mercado
argentino en su conjunto, representado por el indice S&P Merval, y no el rendimiento
especifico y diferenciado de carteras de gestion particular frente a carteras de gestion
institucional o algoritmica. Por lo tanto, constituye una medida del contexto de mercado
dentro del cual operan todos los tipos de gestion, y no una comparacion directa entre ellos.
La comparacion especifica con un segmento de gestion institucional se aborda de manera

complementaria en la seccion siguiente.

5.4 Evidencia complementaria — Sharpe Ratio de Fondos Comunes de Inversion

institucionales en momentos de volatilidad

Para contrastar el comportamiento del mercado en su conjunto con el de carteras de gestion

institucional especificas, se incorpora como evidencia complementaria el trabajo de

37



Mastrangelo y Salvatierra (2022), quienes calcularon el Sharpe Ratio trimestral de seis
Fondos Comunes de Inversion (FCI) de renta variable argentinos —con benchmark en el
indice ROFEX 20— durante los afios 2019 y 2020, utilizando la tasa BADLAR privada en
pesos publicada por el Banco Central de la Republica Argentina como tasa libre de riesgo, y
datos primarios de la Camara Argentina de Fondos Comunes de Inversion (CAFCI) y de la
Comision Nacional de Valores (CNV). Los fondos son identificados en el trabajo original con
numeracion propia por razones de confidencialidad, sin que se revelen los nombres
comerciales de cada fondo. Esto permite contrastar el comportamiento del mercado
argentino en su conjunto (medido a través del Merval en délares, como hace este trabajo)
con el de una muestra concreta de fondos de gestion institucional, en los mismos periodos
de estrés macroeconomico identificados en el Capitulo 6 del marco tedrico: la crisis
post-PASO de 2019 y el inicio de la pandemia de COVID-19 en 2020.

Tabla 4. Comparacién del Sharpe Ratio entre el mercado argentino y los FCI institucionales en

episodios de volatilidad seleccionados

Periodo Sharpe promedio de los 6 FCI Sharpe del mercado en el mismo
(Mastrangelo y Salvatierra, 2022) periodo (calculo propio, Merval
USD)
Crisis post-PASO -0,83 -1,14
(1N-2019)
Inicio de -1,54 -0,67
pandemia
(I-2020)
Rebote +1,69 +1,79
post-pandemia
(11-2020)

Fuente: Mastrangelo y Salvatierra (2022) para los FCI; elaboracion propia en base a datos de

Bloomberg para el Merval USD.
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Es importante sefialar que el promedio de los seis FCI utilizado en la comparacion anterior
encubre una dispersion considerable entre fondos, que los propios Mastrangelo y
Salvatierra (2022) documentan en detalle. En el analisis de correlacion con el indice ROFEX
20, cinco de los seis fondos exhiben una correlacién promedio superior a 0,97, mientras que
uno de ellos, identificado por los autores como Fondo 2, presenta una correlacién promedio
de 0,847, con caidas puntuales a 0,599 y 0,728 en determinados trimestres, lo que indica un
apartamiento mas marcado de la estrategia pasiva de réplica del benchmark que caracteriza
a los demés fondos de la muestra. De manera similar, el Alpha promedio trimestral de los
fondos individuales varia entre —0,7% (el mejor desempenio relativo) y —4,3% (el peor), una
diferencia de casi cuatro puntos porcentuales que el promedio agregado no refleja. En la
misma linea, los autores sefialan explicitamente que, en términos de Sharpe Ratio, los
Fondos 3, 4 y 5 obtienen un rendimiento por unidad de riesgo sistematicamente superior a

los Fondos 1, 2y 6.

Esta heterogeneidad entre fondos no debilita, sin embargo, el argumento desarrollado en
esta seccion, dado que el foco de esta investigacién no es comparar el desempefio relativo
entre fondos individuales sino identificar si la gestion institucional en su conjunto exhibe o no
los patrones conductuales —en particular el efecto disposicion— que la literatura asocia a la
gestion particular no profesionalizada. Para ese propdsito, el hallazgo mas relevante de
Mastrangelo y Salvatierra (2022) no es el ranking de rendimiento entre fondos sino el
analisis de persistencia trimestral: al evaluar para cada uno de los seis fondos individuales
si los resultados relativamente mejores se sostienen de un trimestre a otro mediante una
matriz de doble entrada ganador-perdedor, los autores concluyen que las performances de
los seis FCI analizados deben calificarse como no persistentes. Es decir, ningun fondo
institucional de la muestra exhibe un patrén sostenido de buen o mal desempefio relativo a
lo largo de los ocho trimestres analizados. Este resultado es directamente relevante para la
pregunta sobre el efecto disposicion planteada en esta investigacion, dado que dicho sesgo,
tal como lo definieron Shefrin y Statman (1985), predice precisamente un patrén de
retencién prolongada y sostenida de posiciones perdedoras. La ausencia de persistencia
documentada por Mastrangelo y Salvatierra (2022) constituye, por tanto, evidencia adicional
—mas alla de la sola coincidencia direccional de los episodios de crisis ya sefialada— de
que la gestidn institucional analizada no exhibe el patron de anclaje a pérdidas

caracteristico de ese sesgo conductual.

Tabla 5. Sintesis de indicadores de desempefio relativo por fondo institucional
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Indicador Mejor desempeio Peor desempeiio / Lectura
outlier

Correlacion con el 5 de 6 fondos > 0,97 Fondo 2: 0,847 (cae a Un fondo se apart6 del
indice (Pearson, 0,599 en IV-19) benchmark en trimestres
promedio) puntuales
Alpha promedio Fondo 3: -0,7 % Fondo 1: -4,3 % Rango de casi 4 p.p. entre
trimestral (vs. el mejor y el peor fondo
ROFEX 20)
Sharpe Ratio Fondos 3,4y 5 Fondos 1,2y 6 Ranking estable entre
(ranking relativo) fondos, no un
comportamiento uniforme
Persistencia — Ningun fondo individual = Los 6 FCI se califican
trimestral por fondo como “no persistentes” en
(matriz G/P) el periodo

Fuente de los datos de la tabla: Mastrangelo, M. E., y Salvatierra, J. M. (2022). Analisis de
rendimientos ajustados por riesgo de fondos de inversion de renta variable en Argentina. Escritos
Contables y de Administracion, 13(2), 75—-103.

Esta comparacion, si bien limitada por la diferencia de moneda y de tasa de referencia entre
ambas series —la de Mastrangelo y Salvatierra esta calculada en pesos con tasa BADLAR,
mientras que la serie propia de esta investigacion esta calculada en ddélares con tasa de
Letras del Tesoro de EE.UU.— muestra una direccién consistente: tanto el mercado en su
conjunto como una muestra especifica de fondos institucionales experimentaron su peor
desempefio ajustado por riesgo durante los mismos episodios de estrés macroeconoémico, y
ambos se recuperaron con fuerza en el ftrimestre inmediatamente posterior. Esta
coincidencia direccional, aunque no estrictamente comparable en magnitud por la diferencia
metodoldgica sefalada, sustenta la idea de que la gestién institucional, si bien no es inmune
al deterioro de rendimiento durante la crisis, no exhibe en esta evidencia un patrén de
retencién prolongada de posiciones perdedoras —el efecto disposicion documentado por
Shefrin y Statman (1985)— sino una recuperacion relativamente rapida una vez superado el

shock inicial.

5.5 Integracion de la evidencia y respuesta a la hipétesis y a las preguntas de

investigacion

La hipotesis de esta investigacion sostiene que los sesgos conductuales identificados en los
inversores —en particular la aversién a la pérdida y el efecto disposicion— se asocian con

un menor rendimiento ajustado por riesgo de las carteras en el mercado argentino, siendo
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esta asociacion menos pronunciada en la gestion institucional, dado que los Fondos
Comunes de Inversién y los AACI operan bajo marcos normativos de la Comisién Nacional
de Valores que imponen mecanismos formales de control de riesgo, ausentes en la gestion

de carteras particulares.

La evidencia construida en esta investigacion sustenta esta hipotesis desde tres angulos
complementarios. En primer lugar, el Instrumento 1 confirma que la aversion a la pérdida
esta presente de manera significativamente mas intensa en inversores de menor formacion
financiera que en inversores de mayor formacién (65,6% frente a 0%, p<0,001), lo que da
sustento a la primera parte de la hipotesis. En segundo lugar, la serie propia de Sharpe
Ratio del mercado argentino 2015-2025 confirma empiricamente, con datos primarios
obtenidos de Bloomberg, que los episodios de mayor estrés macroecondmico identificados
tedricamente en el Capitulo 6 del marco tedérico coinciden exactamente con los uUnicos
periodos de rendimiento ajustado por riesgo negativo de toda la serie, o que respalda
directamente la tercera pregunta de investigacién sobre las condiciones de mercado que

amplifican el sesgo.

En tercer lugar, la evidencia complementaria de Mastrangelo y Salvatierra (2022)
—publicada en la revista académica con referato Escritos Contables y de Administracion, y
desarrollada especificamente sobre Fondos Comunes de Inversion de renta variable
argentinos— muestra que, si bien la gestion institucional también se deteriora durante esos
episodios, lo hace con un patrén de recuperacion rapida que no replica el comportamiento

de retencién prolongada de pérdidas caracteristico de la gestion particular sesgada.

En términos simples, la idea es la siguiente: la tabla comparativa muestra que tanto el
mercado (Merval en USD) como los seis FCI institucionales tuvieron Sharpe Ratio negativo
durante la crisis post-PASO de 2019 y durante el inicio de la pandemia en 2020, y que
ambos volvieron a tener Sharpe Ratio positivo en el trimestre siguiente, el del rebote
post-pandemia (Sharpe del mercado: +1,79; Sharpe promedio de los FCI: +1,69). Es decir,
el deterioro de rendimiento es real en ambos casos, pero no se prolonga: una vez que el
shock macroeconémico pasa, tanto el indice como los fondos institucionales recuperan

rendimiento positivo casi de inmediato.

Esa recuperacion rapida es justamente lo que permite descartar, en esta evidencia puntual,
que los FCI institucionales estén incurriendo en efecto disposicién. El efecto disposicion, tal
como lo definieron Shefrin y Statman (1985), no es simplemente “perder dinero en una
crisis”; es un patron conductual especifico que consiste en vender demasiado rapido los

activos ganadores y, sobre todo, mantener demasiado tiempo los activos perdedores,
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porque el inversor se resiste psicolégicamente a reconocer la pérdida. Si los FCI
institucionales estuvieran sesgados de esa manera, se esperaria ver un Sharpe Ratio que
permanece negativo o deprimido durante varios trimestres después de la crisis, porque los
gestores seguirian sosteniendo posiciones perdedoras en lugar de reasignar la cartera. Lo
que la tabla muestra, en cambio, es exactamente lo opuesto: una reversion rapida y de

magnitud similar a la del mercado en su conjunto.

Por eso esta evidencia “no replica el comportamiento de retencion prolongada de posiciones
perdedoras”: no es que los FCI institucionales no hayan sufrido pérdidas durante la crisis
—Ilas sufrieron, igual que el mercado—, sino que la velocidad con la que esas pérdidas se
revierten es la sefal que permite distinguir un deterioro coyuntural y generalizado de

mercado de un sesgo conductual especifico como el efecto disposicion.

Es importante notar que esta lectura tiene una limitacion metodoldgica explicita: las dos
series no son estrictamente comparables en magnitud, porque estan calculadas en
monedas y tasas libres de riesgo distintas (la de Mastrangelo y Salvatierra en pesos con
tasa BADLAR; la propia de esta investigacion en délares con tasa de Letras del Tesoro de
EE. UU.). Por eso el argumento se apoya en la coincidencia direccional de ambas series
—ambas caen en los mismos trimestres y ambas se recuperan en el mismo trimestre

posterior— y no en una comparacién exacta de magnitudes.

Respecto a las preguntas de investigacion, esta integracion de evidencia permite responder
de manera empirica a la Pregunta 1 —identificando la aversion a la pérdida como el sesgo
mas robustamente presente en la poblacién de inversores relevada— y a la Pregunta 3
—identificando los episodios de crisis cambiaria y pandemia como las condiciones de
mercado bajo las cuales el rendimiento ajustado por riesgo se deteriora de manera mas
pronunciada—. La Pregunta 2, referida especificamente a la variacién de sesgos segun el
perfil de inversor particular o institucional que entrené el sistema algoritmico, se aborda
principalmente a través de la evidencia documental desarrollada en el Capitulo 3 del marco
tedrico y de la comparacion complementaria entre el Sharpe Ratio del mercado y el de los
FCI institucionales presentada en esta metodologia, dado que el instrumento de encuesta
disenado para esta investigacién no incluyé una muestra especifica de gestores

institucionales en ejercicio.

Esta combinaciéon de evidencia propia y documental no permite afirmar de manera
concluyente y aislada el canal estrictamente conductual de la diferencia de rendimiento
entre gestion particular e institucional, pero si constituye una base empirica sdlida y

convergente que sustenta la direccion general de la hipotesis planteada, dejando
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explicitamente identificadas las lineas de profundizacion —acceso a series primarias
homogéneas de mayor extension y a datos de composicion de cartera institucional— para

una eventual ampliacion de esta investigacion.
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Anexos

Tabla 1. Muestra del formulario

Sesgo Grupo basico Grupo avanzado p-valor (Fisher)
(n=32) (n=14)

Aversion a la pérdida 65,6% 0,0% 0,0000*
Efecto disposicion 25,0% 0,0% 0,0845
Contabilidad mental 25,0% 0,0% 0,0845
Sesgo de recencia 15,6% 0,0% 0,3034
Sesgo de confirmacion 15,6% 0,0% 0,3034
Sesgo de status quo 12,5% 0,0% 0,2979
Sobreconfianza 6,2% 0,0% 1,0000
Comportamiento 3,1% 0,0% 1,0000
de manada

Tabla 2. Ratio de Sharpe anualizado y Contexto Macroeconémico

Aino Sharpe Ratio Contexto macroeconémico
anualizado
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2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

2022

2023

2024

2025

0,05

0,85

2,01

-1,25

0,29

0,08

1,00

0,35

1,65

0,00

Unificacion cambiaria, fin del cepo

Estabilizacion inicial

Fuerte optimismo de mercado

Crisis cambiaria y de deuda soberana

Recuperacién parcial, alta volatilidad electoral

Pandemia de COVID-19, alta dispersion intra-anual

Recuperaciéon post-pandemia

Aceleracion inflacionaria, sector energético favorable

Ao electoral, alta incertidumbre cambiaria

Programa de estabilizacion macroeconémica

Mercado lateral

Tabla 3. Ratio de Sharpe anualizado en episodios especificos de volatilidad
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Crisis cambiaria 2018 (abril-diciembre) -1,41 9 meses

Crisis post-PASO 2019 (agosto—septiembre) -1,14 2 meses
Inicio de pandemia COVID-19 (febrero—abril 2020) -0,67 3 meses
Rebote post-pandemia (mayo—agosto 2020) +1,79 4 meses
Aceleracion inflacionaria (2022—-2023) +0,56 24 meses
Periodo de estabilizacién (diciembre 2023-2025) +0,24 25 meses

Tabla 4. Comparacion del Sharpe Ratio entre el mercado argentino y los FCI institucionales

en episodios de volatilidad seleccionados

Periodo Sharpe promedio de los 6 FCI Sharpe del mercado en el mismo
(Mastrangelo y Salvatierra, 2022) periodo (calculo propio, Merval

USD)

Crisis post-PASO -0,83 -1,14

(11-2019)

Inicio de -1,54 -0,67

pandemia

(I-2020)

Rebote +1,69 +1,79

post-pandemia

(11-2020)
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Tabla 5. Sintesis de indicadores de desempenio relativo por fondo institucional

Indicador Mejor desempeiio Peor desempeiio / Lectura
outlier

Correlacion con el 5 de 6 fondos > 0,97 Fondo 2: 0,847 (cae a Un fondo se aparté del
indice (Pearson, 0,599 en IV-19) benchmark en trimestres
promedio) puntuales
Alpha promedio Fondo 3: -0,7 % Fondo 1: -4,3 % Rango de casi 4 p.p. entre
trimestral (vs. el mejor y el peor fondo
ROFEX 20)
Sharpe Ratio Fondos 3,4y 5 Fondos 1,2y 6 Ranking estable entre
(ranking relativo) fondos, no un
comportamiento uniforme
Persistencia — Ningun fondo individual = Los 6 FCI se califican
trimestral por fondo como “no persistentes” en
(matriz G/P) el periodo

Tablas de contingencia 2x2 y test exacto de Fisher

Para cada uno de los ocho sesgos conductuales relevados en la encuesta, se construyo
una tabla de contingencia 2x2 cruzando el nivel de conocimiento financiero (basico /
avanzado) con la presencia o ausencia de respuesta codificada como sesgada. El test
exacto de Fisher bilateral fue calculado mediante la funcién fisher_exact de la biblioteca
scipy.stats (Python). Un p-valor inferior a 0,05 indica que la diferencia de proporciones entre
grupos es estadisticamente significativa.

Nota sobre los Odds Ratio: dado que el grupo avanzado presentd 0 respuestas sesgadas
en la totalidad de los sesgos relevados, los Odds Ratio resultan no definidos (~) en todos
los casos. Esto refleja la ausencia absoluta de respuestas sesgadas en ese grupo ante los
escenarios planteados, no una limitaciéon del test.

1 Aversién a la pérdida
S 7 Y
Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14

Total 21 25 46
Proporcién sesgada — Basico: 65,6% | Avanzado: 0,0%

Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 0,0000 — p < 0,001 — estadisticamente significativo (***)

2 Efecto disposicion

o — e

Conocimiento basico (n=32)
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S S T S

Conocimiento avanzado (n=14)
Total 8 38 46

Proporcion sesgada — Basico: 25,0% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 0,0845 — p = 0,0845 — no significativo al 5%

3 Contabilidad mental
S T [T
Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14

Total 8 38 46

Proporcién sesgada — Basico: 25,0% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)
p-valor (Fisher bilateral): 0,0845 — p = 0,0845 — no significativo al 5%

4 Sesgo de recencia
Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14

Total 5 41 46

Proporcién sesgada — Basico: 15,6% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 0,3034 — p = 0,3034 — no significativo al 5%

5 Sesgo de confirmacion

T S [

Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14
Total 5 41 46

Proporcion sesgada — Basico: 15,6% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 0,3034 — p = 0,3034 — no significativo al 5%

6 Sesgo de status quo
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o — e

Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14
Total 4 42 46

Proporcion sesgada — Basico: 12,5% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 0,2979 — p = 0,2979 — no significativo al 5%

7 Sobreconfianza
S S [
Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14

Total 2 44 46

Proporcién sesgada — Basico: 6,2% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 1,0000 — p = 1,0000 — no significativo al 5%

8 Comportamiento de manada

o T e L
Conocimiento basico (n=32)
Conocimiento avanzado (n=14) 0 14 14
Total 1 45 46

Proporcion sesgada — Basico: 3,1% | Avanzado: 0,0%
Odds Ratio: « (grupo avanzado sin respuestas sesgadas)

p-valor (Fisher bilateral): 1,0000 — p = 1,0000 — no significativo al 5%

Sharpe Ratio anualizado del S&P Merval USD (2015-2025)

Serie construida con datos mensuales del indice S&P Merval denominado en dolares
estadounidenses (ticker MERVAL:IND en Bloomberg), utilizando como tasa libre de riesgo el
rendimiento de las Letras del Tesoro de EE.UU. a 3 meses (GB03 Govt). La formula aplicada fue:
Sharpe Ratio anualizado = [u(Rp - Rf) / o(Rp - Rf)] x V12, donde p es la media mensual del exceso
de retorno y o su desviacion estandar. Los calculos se realizaron en Python (bibliotecas pandas y

numpy).
2015 0,05 Unificacién cambiaria, fin del cepo
2016 0,85 Estabilizacion inicial
2017 2,01 Fuerte optimismo de mercado
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2018 -1,25 Crisis cambiaria y de deuda soberana

2019 0,29 Recuperacion parcial, alta volatilidad electoral

2020 0,08 Pandemia de COVID-19, alta dispersion intra-anual
2021 1,15 Recuperacion post-pandemia

2022 1,00 Aceleracion inflacionaria, sector energético favorable
2023 0,35 Afo electoral, alta incertidumbre cambiaria

2024 1,65 Programa de estabilizacién macroecondémica

2025 0,00 Mercado lateral

Nota: el valor en rojo (2018) corresponde al Unico afio con Sharpe Ratio negativo en toda la serie,
coincidiendo con la crisis cambiaria y de deuda soberana. Los calculos fueron realizados por los
autores sobre datos primarios extraidos de Bloomberg.

Estadisticas descriptivas de la serie (2015-2025)

 Estadistico

Media 0,5618
Mediana 0,3500
Desvio estandar 0,9008
Minimo (afio 2018) -1,2500
Maximo (afio 2017) 2,0100

Afos con SR> 0 9de 11

Afios con SR <0 1 de 11 (2018)

Sharpe Ratio en episodios especificos de volatilidad
macroeconémica

Se calculod el Sharpe Ratio anualizado dentro de ventanas temporales acotadas correspondientes a
los episodios de estrés macroecondmico identificados en el Capitulo 6 del marco tedrico, asi como a

los periodos de recuperacién inmediatamente posteriores. La misma férmula de anualizacién (x V12)
fue aplicada sobre retornos mensuales dentro de cada ventana.

Crisis cambiaria 2018 (abr—dic) -1,41 9 Crisis
Crisis post-PASO 2019 (ago-sep) -1,14 2 Crisis
Inicio pandemia COVID-19 (feb—abr 2020) -0,67 3 Crisis
Rebote post-pandemia (may—ago 2020) +1,79 4 Recuperacion
Aceleracion inflacionaria (2022—2023) +0,56 24 Recuperacion
Periodo de estabilizacion (dic 2023—-2025) +0,24 25 Recuperacion

Los tres sub-periodos con Sharpe Ratio negativo (en rojo) corresponden exactamente a los episodios
de estrés macroeconoémico identificados tedricamente. En los tres casos, el deterioro fue seguido por
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una recuperacion marcada en el periodo inmediatamente posterior, en particular el rebote
post-pandemia (+1,79 entre mayo y agosto de 2020).

Comparacién Sharpe Ratio: FCI institucionales vs. S&P Merval USD

Se compara el Sharpe Ratio trimestral promedio de los seis Fondos Comunes de Inversion (FCI)
analizados por Mastrangelo y Salvatierra (2022) —calculado en pesos argentinos con tasa BADLAR
privada como tasa libre de riesgo— con el Sharpe Ratio del S&P Merval en USD calculado por los
autores de este trabajo en los mismos periodos de referencia. Por razones de confidencialidad, los
fondos son identificados con numeracién propia en el trabajo fuente.

SR promedio SR Merval

Periodo FCl(Mastrangel | USD(elaboracio

o y Salvatierra) | n propia)
Crisis post-PASO (l11-2019) -0,83 -1,14 v Coincide
Inicio pandemia (1-2020) -1,54 -0,67 v Coincide
Rebote post-pandemia (11-2020) | +1,69 +1,79 v Coincide

Fuentes: Mastrangelo, M. E. y Salvatierra, J. M. (2022). Andlisis de rendimientos ajustados por riesgo
de fondos de inversion de renta variable en Argentina. Escritos Contables y de Administracién, 13(2),
75-103. Merval USD: elaboracion propia en base a datos de Bloomberg.

Nota metodolégica: las dos series no son estrictamente comparables en magnitud (la de Mastrangelo
y Salvatierra esta expresada en pesos con tasa BADLAR; la propia esta expresada en ddlares con
tasa de Letras del Tesoro de EE.UU.). La comparaciéon se apoya en la coincidencia direccional de
ambas series y no en diferencias de magnitud.

Estadisticas descriptivas de la encuesta e indicadores de
desempeno relativo de FCI

1 Composicion de la muestra (encuesta, n=46)

Total de respuestas validas 100,0%
Conocimiento basico 32 69,6%
Conocimiento avanzado 14 30,4%

El nivel de conocimiento financiero fue autoreportado por los respondentes al inicio del cuestionario.
El grupo «basico» corresponde a personas con poca experiencia e inversion previa; el grupo
«avanzado», a personas con formacion académica o laboral en finanzas. La encuesta fue
administrada durante mayo de 2026 mediante formulario digital.

2 Resumen consolidado de resultados del test exacto de Fisher

Basmo Ba5|co Avanz Avanz
p-valor

Aversion a la pérdida 65,6% 0 0,0% 0,0000

Efecto disposicion 8 25,0% 0 0,0% 0,0845 n.s.
Contabilidad mental 8 25,0% 0 0,0% 0,0845 n.s.
Sesgo de recencia 5 15,6% 0 0,0% 0,3034 n.s.
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Ba5|co Ba5|co Avanz Avanz
p-valor

Sesgo de confirmacion 15,6% 0,0% 0,3034
Sesgo de status quo 4 12,5% 0 0,0% 0,2979 n.s.
Sobreconfianza 2 6,2% 0 0,0% 1,0000 n.s.
Comportamiento de
manada 1 3,1% 0 0,0% 1,0000 n.s.
** p < 0,001 | ns. = no significativo al nivel a=0,05. Test exacto de Fisher bilateral

(scipy.stats.fisher_exact, Python).

3 Indicadores de desempeiio relativo por fondo institucional (Mastrangelo y
Salvatierra, 2022)

La tabla reproduce la sintesis de indicadores reportada en la Tabla 2 del trabajo de Mastrangelo y
Salvatierra (2022), incorporada en la Seccién 5.4 de este trabajo como evidencia complementaria
sobre el comportamiento de la gestion institucional. Los fondos son identificados con numeracién
propia por razones de confidencialidad.

Indicador Mejor ) Peorldesempeno Lectura
desempeio [ outlier

Un fondo se
Correlacion con 5 de 6 fondos > Fondo 2: 0,847 aparto del
ROFEX 20 (Pearson, (cae a 0,599 en benchmark en
! 0,97 :
promedio) 1IV-19) trimestres
puntuales

. Rango de casi 4
(RTOTE DETIEE D Fondo 3: entre el
trimestral (vs. ROFEX 0.7% ' Fondo 1: -4,3% P-p-

20) =-0,7% mejor y el peor

fondo

Ranking estable

Sharpe Ratio (ranking Fondos 3,4y 5 | Fondos 1,2y 6 entre fondos, no

relativo) comportamiento

uniforme
Persistencia trimestral | Ningun fondo Ic;(a)lsi fi?:aFncclzoS;o
(matriz G/P) individual

«no persistentes»

Fuente: Mastrangelo, M. E. y Salvatierra, J. M. (2022). Analisis de rendimientos ajustados por riesgo
de fondos de inversion de renta variable en Argentina. Escritos Contables y de Administracién, 13(2),
75-103.

Modelo Lineal de Probabilidad: presencia de sesgo conductual ~
nivel de conocimiento financiero

1 Justificacion del enfoque de regresion

La regresion logistica binaria es el modelo candnico para variables dependientes dicotdmicas. Sin
embargo, cuando existe separacién perfecta o cuasi-perfecta en los datos —esto es, cuando una
categoria del predictor predice de manera exacta uno de los valores de la variable de resultado— el
estimador de maxima verosimilitud no converge y los coeficientes divergen hacia el infinito (B — «, p

52



— 1). Este es el caso de los datos de la encuesta: en la totalidad de los ocho sesgos relevados, el
grupo de conocimiento avanzado no registré ninguna respuesta sesgada (n_sesgado = 0 sobre n =
14), configurando una separacién cuasi-completa respecto del grupo de conocimiento basico.

Ante esta condicion, la literatura estadistica recomienda dos alternativas principales: (a) la regresion
logistica penalizada de Firth (Firth, 1993), que corrige el sesgo del estimador mediante una
penalizacion de la funcion de verosimilitud, o (b) el Modelo Lineal de Probabilidad (LPM), que estima
mediante minimos cuadrados ordinarios la probabilidad de la variable dependiente como funcion
lineal del predictor. EI LPM produce estimaciones interpretables directamente como diferencias de
proporciones entre grupos, es consistente con el analisis descriptivo del Anexo E y, en muestras
pequefias con predictores binarios, sus p-valores son mas conservadores que los de la logistica sin
penalizacion. Por estas razones, se adopté el LPM como modelo de regresion para este analisis.

2 Especificacion del modelo

El modelo estimado para cada sesgo i es:
P(Sesgado = 1)i = B, + B: - KnowBasico + ¢;

donde KnowBasico es una variable binaria que toma valor 1 si el respondente pertenece al grupo de
conocimiento basico y 0 si pertenece al grupo avanzado. La constante 3 representa la probabilidad
basal de respuesta sesgada en el grupo de referencia (conocimiento avanzado); B+ captura la
diferencia de probabilidad entre el grupo basico y el avanzado. La muestra total es n = 46 (basico: 32;
avanzado: 14). Dado que P(sesgado | avanzado) = 0 en todos los sesgos, la constante estimada es
Bo = 0 en todos los casos, y B+ coincide directamente con la proporcién sesgada del grupo basico.

3 Resultados — tabla de coeficientes

Variable dependiente: P(sesgado = 1). Variable independiente: conocimiento basico (KnowBasico = 1) vs.
avanzado (KnowBasico = 0). n = 46. Método: MCO. Errores estandar de Eicker-White (robustos a
heterocedasticidad).

Aversion a la pérdida 0,6562 0,1298 5,0562 0,0000 0,3675

Efecto disposicion 0,2500 0,1183 2,1128 0,0403 0,0921 *
Contabilidad mental 0,2500 0,1183 2,1128 0,0403 0,0921 *
Sesgo de recencia 0,1562 0,0992 1,5748 0,1225 0,0534 n.s.
Sesgo de confirmacion 0,1562 0,0992 1,5748 0,1225 0,0534 n.s.
Sesgo de status quo 0,1250 0,0904 1,3831 0,1736 0,0417 n.s.
Sobreconfianza 0,0625 0,0661 0,9449 0,3499 0,0199 n.s.
Comportamiento de manada 0,0312 0,0475 0,6572 0,5144 0,0097 n.s.

*kk

p < 0,001 | * p <0,05 | n.s. = no significativo (a = 0,05). Elaboracion propia en Python (statsmodels). Nota: B: equivale
numéricamente a la proporcién sesgada del grupo basico dado que P(sesgado | avanzado) = O en todos los sesgos
(separacion cuasi-completa).

4 Interpretacion de resultados

Aversion a la pérdida registra el unico coeficiente estadisticamente significativo al nivel del 1% (B: =
0,6562; t = 5,06; p < 0,001; R? = 0,37): pertenecer al grupo de conocimiento basico incrementa en
65,6 puntos porcentuales la probabilidad de responder de manera sesgada en la pregunta
correspondiente a ese sesgo. Esta magnitud es consistente con la diferencia de proporciones
reportada en el Anexo A.1 (65,6% vs. 0,0%) y con el resultado del test exacto de Fisher (p < 0,001).

Efecto disposiciéon y contabilidad mental presentan coeficientes significativos al 5% (B = 0,25; t =
2,11; p = 0,04 en ambos casos): el grupo basico muestra una probabilidad 25 puntos porcentuales
mayor de respuesta sesgada. Noétese que el test de Fisher arrojé6 p = 0,0845 para ambos (no
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significativo al 5%), mientras que el LPM lo ubica en el umbral de significancia. La diferencia se debe
al menor conservadurismo del estadistico t frente al test exacto de Fisher, en especial con muestras
pequefias: en este caso se recomienda dar mayor peso al test de Fisher como referencia primaria.

Los cinco sesgos restantes (recencia, confirmacion, status quo, sobreconfianza y comportamiento de
manada) no alcanzan significancia estadistica en ninguno de los dos métodos, lo que indica que las
diferencias de proporciones observadas son compatibles con variabilidad muestral a los tamarfios de
muestra disponibles. El bajo R? en estos casos (entre 0,010 y 0,053) confirma que el nivel de
conocimiento financiero explica una fraccidon minima de la varianza en la respuesta para estos
sesgos

Regresion OLS: Sharpe Ratio anualizado del S&P Merval USD ~
contexto macroeconémico

1 Especificacion del modelo

Se estima un modelo de regresion lineal por minimos cuadrados ordinarios (MCO/OLS) en el que la
variable dependiente es el Sharpe Ratio anualizado del S&P Merval denominado en dolares
estadounidenses para cada afo del periodo 2015-2025 (n = 11 observaciones). Como predictores se
incluyen tres variables dummy de contexto macroecondmico que clasifican cada afio en uno de
cuatro regimenes mutuamente excluyentes y colectivamente exhaustivos:

Especificacion: SR_t = B, + B:-D_crisis_t + B.-D_recuperacion_t + B:-D_estabilizacion_t + ¢_t

La categoria de referencia (omitida) corresponde al periodo de optimismo inicial (2015-2017),
capturado por la constante (.. Las tres dummies codifican: D_crisis = 1 para los anos de estrés
macroeconémico severo (2018: crisis cambiaria y deuda soberana; 2019: volatilidad electoral; 2020:
pandemia de COVID-19); D_recuperacion = 1 para los afios de recuperacion (2021-2022);
D_estabilizacion = 1 para el periodo de consolidacion macroeconémica (2023-2025). La asignacion
de afios a regimenes sigue la taxonomia establecida en el Capitulo 6 del marco tedrico.

Resultados — tabla de coeficientes

Variable dependiente: Sharpe Ratio anualizado deI S&P Merval USD. n = 11 (2015-2025). Método: MCO. R? =
0,401 | R? ajustado = 0,144 | F(3,7) = 1,562 | p(F) = 0,282.

ente

Constante (8o — ref.: optimismo inicial [-0,168 ;
2015-2017) 0,9700 0,4812 2,0161 0,0836 2.108]
. [-2,872;
D_crisis (2018-2020) -1,2633 0,6802 -1,8572 0,1060 0,345] n.s.
. [-1,694 ;
D_recuperacion (2021-2022) 0,1050 0,7613 0,1379 0,8941 1,004] n.s.
D_estabilizacion (2023-2025) 03033 06802 -04459 06687 L 590152] © ns.

n.s. = no significativo al nivel a = 0,05. Elaboraciéon propia en Python (statsmodels). Categoria de referencia: periodo de
optimismo inicial (2015-2017). Diagnésticos: Durbin-Watson = 2,669 (sin autocorrelacién severa); Omnibus p = 0,664;
Jarque-Bera p = 0,736 (normalidad de residuos no rechazada).

3 Diagnésticos del modelo

El contexto macro explica el 40,1% de
0,401
la varianza del SR
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Penalizado por el bajo n relativo al

R? ajustado 0,144 . .
numero de predictores
F(3,7) 1,562 (p = 0,282) Modelo global no significativo al 5%
Durbin-Watson 2,669 Sin ewden_gla de autqcorrelamon
positiva en residuos

Omnibus (norm.) b = 0,664 No se rechaza Iq normalidad de los

residuos
Jarque-Bera b =0,736 Consistente con distribucion normal de

residuos

4 Interpretacion de resultados

La constante estimada (B. = 0,970) representa el Sharpe Ratio promedio del periodo de referencia
(optimismo inicial 2015-2017) y es marginalmente significativa (p = 0,084), préxima al umbral del
10%. El coeficiente de D_crisis (B = —=1,263) indica que, en relacion con el periodo de referencia, los
afos clasificados como de estrés macroecondémico severo presentaron un Sharpe Ratio inferior en
aproximadamente 1,26 unidades, lo cual implica un SR promedio en crisis de 0,970 - 1,263 = -0,29.
Este signo negativo es consistente con la evidencia del Anexo C (Sharpe negativos en los tres
episodios de crisis), si bien el coeficiente no alcanza significancia estadistica al 5% (p = 0,106), en
parte por el reducido tamafo muestral (n = 11).

Los coeficientes de D_recuperacion (B = 0,105; p = 0,894) y D_estabilizacion (8: = —0,303; p =
0,669) no difieren estadisticamente de cero, lo que indica que el Sharpe Ratio en esos periodos no
se distingue del nivel de referencia de manera estadisticamente confiable a este tamafio muestral. El
modelo en su conjunto no resulta globalmente significativo (F = 1,562; p = 0,282), lo cual es
esperable con n = 11 y tres predictores: la pérdida de grados de libertad es severa y las bandas de
incertidumbre de los coeficientes son amplias.

La interpretacion sustantiva no queda invalidada por la ausencia de significancia estadistica. El R de
0,40 —aunque ajustado a 0,14— indica que el régimen macroeconémico explica una fracciéon no
trivial de la variabilidad del desempefo ajustado por riesgo del mercado argentino. La direccion de los
coeficientes es coherente con las hipdtesis tedricas (las crisis deterioran el SR; los periodos de
recuperacion lo elevan relativamente), y el patrén es consistente con la evidencia descriptiva. La
limitacién principal es estructural: la serie de tiempo anual 2015-2025 comprende Unicamente 11
observaciones, por lo que cualquier inferencia estadistica formal debe interpretarse con cautela.

5 Nota metodolégica — limitaciones

Tres advertencias metodoldgicas son relevantes para la interpretacion de este Anexo. Primera, la
clasificacion de afios en regimenes macroecondémicos se realiza ex post sobre la base de la
periodizacion establecida en el Capitulo 6; distintas taxonomias de periodizacidon producirian
coeficientes diferentes. Segunda, la regresién OLS sobre datos de serie de tiempo puede estar
afectada por autocorrelacion serial; el estadistico Durbin-Watson (2,669) sugiere que no existe
autocorrelacion positiva severa, aunque con n = 11 este diagndstico tiene poder limitado. Tercera, la
unidad de analisis es el afo calendario, lo cual implica que episodios de estrés que abarcan parte de
dos afos quedan aproximados mediante la asignacion anual de las dummies. A pesar de estas
limitaciones, el ejercicio de regresion constituye un complemento valido a la evidencia descriptiva.
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