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Resumen

La inteligencia artificial se ha convertido en una herramienta de gran utilidad en
diferentes &reas del conocimiento y, en el ambito financiero, no ha sido la excepcion.
Su creciente aceptacion y empleabilidad demuestra que produce resultados
satisfactorios. Por esta razon, en el presente articulo se pretende dar solucion a
problemas financieros mediante uno de los métodos mas conocidos de inteligencia
artificial: las redes neuronales artificiales (RNA), haciendo uso del software MATLAB.
Con la implementacién de esta, se busca minimizar el error al momento de pronosticar
el precio de las acciones que componen el indice de alta bursatilidad publicado por la
Superintendencia Financiera de Colombia, usando una red neuronal autorregresiva,
entrenada con el algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado, y asimismo
estructurar un portafolio de inversibn compuesto por el pronostico de estos activos. El
objetivo principal es comparar la rentabilidad obtenida siguiendo la metodologia
propuesta en el presente articulo, con otros métodos de estructuracion de portafolios,
como el de media-varianza y CAPM. Los resultados obtenidos demuestran que la
metodologia propuesta de RNA genera mayores rentabilidades que los otros métodos

de estructuracion tradicionales.
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Abstract
Artificial intelligence has become a very useful tool in different areas of knowledge, and

in the financial area, it has not been the exception. Its growing acceptance and
employability show that it produces satisfactory results. For this reason, this article tries
to solve financial problems using one of the best known methods of artificial intelligence:
artificial neural networks (ANNSs), using MATLAB software. With this implementation, the
purpose is to minimize the error at the moment of predicting the price of the shares that
compose the index of high marketability published by the Superintendencia Financiera
de Colombia, using an autoregressive neural network, trained with the algorithm of Scaled
Conjugate Gradient, and also to structure an investment portfolio composed by the
forecast of these shares. The main objective is to compare the return obtained following
the methodology proposed in this article, with other methods of portfolio selection, such
as media-variance and CAPM. The obtained results showed that the proposed ANN

methodology generates higher returns than other traditional structuring methods.
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1.

Introduccidén

El mercado de valores es un lugar mediante el cual los inversionistas pueden realizar
diferentes estrategias con el fin de lograr una rentabilidad sobre su capital invertido,
adoptando a su paso metodologias que les permitan obtener mejores resultados y
mayor seguridad al momento de tomar sus decisiones de inversion. Para esto, se han
desarrollado modelos tales como el de media-varianza de Markowitz (1952) y CAPM
(1964), entre otros, los cuales enfocan sus estudios en la diversificacion para
estructurar portafolios de inversion, permitiendo a los inversionistas adecuar sus
estrategias segun sus expectativas y perfil de riesgo.

Sin embargo, el grado de incertidumbre dificulta administrar de manera 6ptima los
recursos para la estructuracion de los portafolios, haciendo necesaria la
implementacion de nuevas metodologias que implementen soluciones innovadoras a
problemas complejos. En este sentido, el presente trabajo propone el uso de redes
neuronales artificiales (RNA), como mecanismo para pronosticar los precios de las
acciones de alta bursatilidad del mercado de valores colombiano segun la
Superintendencia Financiera de Colombia, permitiendo a los inversionistas
anticiparse a las posibles tendencias del mercado y, de esta forma, mejorar la gestion
del riesgo de sus inversiones.

Para lograr este fin, esta investigacion se dividié en tres etapas: la primera consistio
en estructurar una red neuronal para pronosticar el precio de las acciones haciendo
uso del software MATLAB, mediante el cual se construy0 una red neuronal

autorregresiva; la segunda etapa se centré en la elaboracion de tres portafolios de
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inversion: Markowitz tradicional, CAPM y el portafolio estructurado mediante precios
pronosticados por la red neuronal. Finalmente, en la tercera etapa se realiz6 un

comparativo de las rentabilidades obtenidas con los 3 portafolios propuestos.

2. Experimentacion

2.1. Primera etapa: pronéstico mediante el uso de redes neuronales

Con el fin de seleccionar la red neuronal adecuada para la serie de datos
seleccionada, se realizaron pruebas con 3 redes neuronales propuestas con la
implementacion del uso del software Matlab (Narnet,Narxnet, Timedelaynet).
Mediante las pruebas respectivas se encontré que la red que realizaba un
prondéstico adecuado y generaba resultados satisfactorios era la Narnet, la cual
se utilizo para el desarrollo del presente trabajo. Es importante resaltar que toda
la arquitectura de la red neuronal se realizé por pruebas de ensayo y error
contempladas en diferentes antecedentes sobre la temética. Esto se realizé con
el fin de encontrar la arquitectura adecuada para la serie de datos seleccionada.
En ese sentido, el pronéstico de las acciones que conforman el indice de alta
bursatilidad emitido por la Superintendencia Financiera de Colombia se realiz6
empleando una red neuronal autorregresiva (ver figura 1), la cual se encontré que
cumplia con las caracteristicas adecuadas para pronosticar series de tiempo
financieras. Adicionalmente para esta red se utilizé el método de gradientes
conjugados escalonados como funcion de entrenamiento y se complemento con

dos capas ocultas, 10 neuronas en la capa oculta y dos rezagos.
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Figura 1. Arquitectura Bucle abierto entrenamiento. Fuente: Matlab (2019).

En esta fase inicial se implementé una arquitectura de bucle abierto, en la cual se
realiz6 el entrenamiento correspondiente, asignando pesos y realizando la
comparacion del precio real con el obtenido en esta fase, con el objetivo de reducir
el error cuadrético medio.

Para la obtencion del periodo pronosticado se utilizé la arquitectura de bucle
cerrado presentada en la figura 2, la cual con los datos y el entrenamiento
previamente realizado permiti6 que la red asignara los pesos adecuados y

pronosticara el periodo futuro.

4\ NAR Neural Network (view) — O X
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Figura 2. Arquitectura Bucle cerrado pronéstico. Fuente: Matlab (2019).

Los datos histéricos de las acciones fueron extraidos de Bloomberg, del periodo

2013-2018 usando precios de cierre con periodicidad semanal. Para la red, se
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2.2.

implement6 una combinacion 70-15-15, lo cual indica que la red uso el 70% de
estos datos como entrenamiento, 15% para validacion y 15% para test de
resultados.

Asimismo, se decidio pronosticar los cuatro periodos correspondientes al mes de
enero de 2019; para esto, fue necesario pronosticar un periodo y posteriormente
agregarlo a la base de datos, para que la red lo reconociera como un input o dato

histdrico y asi pronosticar el siguiente precio.

Segunda etapa: estructuracion de portafolios y comparativo de rentabilidades

Después de tener los precios pronosticados para cada una de las acciones, se
analizé la rentabilidad obtenida y se eligieron las mas rentables para conformar el
portafolio, con el fin de mantener criterios de diversificacion y no invertir la
totalidad en la acciébn con mayor rentabilidad pronosticada, asimismo, se decidi
evaluar los errores de los precios reales frente a los pronosticados mediante el

uso del RMSE.

n

1
RSME = |- 9 = y]? (1)

t=1

Posteriormente, se decidié equiponderar los pesos de las acciones elegidas para
determinar el valor a invertir en cada una de ellas. Una vez estructurado el
portafolio mediante el uso de RNA, se realizd el proceso respectivo para
estructurar los portafolios segun Markowitz y CAPM. Los datos que se tomaron

para la estructuracion de estos portafolios fueron del afio 2018 con periodicidad
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semanal. Finalmente, se compararon las rentabilidades de los tres portafolios

teniendo en cuenta los precios de cierre del ultimo dia habil de enero de 2019.

3. Resultados y discusion

Después de pasar por el proceso de entrenamiento, validacion y test de la red,
se procedi6 a realizar el prondstico de los cuatro primeros periodos del 2019 con
periodicidad semanal, obteniendo resultados acorde a lo esperado. Para ilustrar
estos resultados, se decidié tomar una muestra de 4 de las 16 acciones,
comparando sus precios reales contra los precios obtenidos por la red neuronal.

Los resultados son similares al resto de acciones evaluadas.
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Figura 3. Precios reales vs. Precios pronosticados de Ecopetrol. Elaboracion propia.
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propia.
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Figura 6. Precios reales vs. Precios pronosticados de Cemex Latam Holdings. Elaboracién
propia.

Como se puede observar, la red se adapté correctamente a los comportamientos
de las diferentes acciones, de tal forma que al realizar los prondsticos, estos son
cercanos a los precios reales. Sin embargo, al analizar en detalle Grupo Sura y
Preferencial Davivienda, se identifica que en periodos de alta volatilidad los precios
de salida de la red neuronal se alejan de los valores reales, esto se debe a que la
red empleada es autorregresiva y tiene en cuenta los precios pasados para estimar

precios futuros.

Tabla 1
Rentabilidad real y pronosticada
por accion en el periodo diciembre 2018 - enero 2019

Rentabilidad

Accibén Rentabilidad real pronosticada
ECOPETL 8,13% 9,02%
BCOLO 10,59% 7,54%
PFBCOLO 9,24% 5,04%
PFAVAL 8,11% 7,69%
PFGRUPSU 3,09% 1,09%
GRUPOSUR 5,54% 3,81%
GRUPOARG 8,52% 4,00%

ISA 0,43% 0,28%
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CEMARGOS 12,79% 5,67%
EXITO 8,71% 9,27%
PFDAVVND 15,14% 8,64%
GEB 4,80% 0,00%
CORFICOL 15,98% 12,32%
NUTRESA 5,87% 3,21%
CLH 26,89% 17,28%
PFAVH 6,33% 11,43%

Fuente: Elaboracién propia
Posteriormente, se calcul6 la variacion del cuarto periodo de 2019 contra el ultimo
dato de 2018, de esta forma se obtuvo una aproximacion a la rentabilidad o pérdida
de cada accion teniendo en cuenta los precios reales y los precios pronosticados.
Los resultados indican que todas las variaciones de precios reales son positivas,
al igual que las variaciones con precios pronosticados. Igualmente, se observa que
la red reconoce altas variaciones y se anticipa a estas, a pesar de no pronosticarlas
con exactitud, como es el caso de las acciones de Cemex y Preferencial
Davivienda, por ejemplo. Por otro lado, cuando se presentan variaciones
moderadas, la red se aproxima claramente a estos valores, como es el caso con

las acciones de Ecopetrol, Preferencial Aval y Grupo Sura, entre otras.
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Figura 7. Variaciones reales vs. Variaciones pronosticadas. Elaboracion propia.
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Gréficamente, resulta interesante analizar las variaciones reales frente a las
pronosticadas para cada una de las acciones, ya que permite distinguir el
comportamiento de la red cuando las variaciones reales son cercanas a 0% y
cuando se presentan altas variaciones, como se menciono anteriormente. De igual
forma, se puede observar que los valores pronosticados son, en su mayoria,

inferiores a los reales.

Tabla 2
Correlacion entre precios
reales y pronosticados por accién

Accidn Correlacion
ECOPETL 77,33%
BCOLO 81,56%
PFBCOLO 91,40%
PFAVAL 88,28%
PFGRUPSU 95,55%
GRUPOSUR 98,69%
GRUPOARG 96,17%
ISA -82,34%
CEMARGOS 77,80%
EXITO 92,80%
PFDAVVND 89,09%
GEB 97,20%
CORFICOL 97,37%
NUTRESA 97,66%
CLH 83,26%
PFAVH 82,31%

Fuente: Elaboracién propia
Continuando con la evaluacion de los resultados obtenidos con la red neuronal, se
hizo uso del coeficiente de correlacion como medida para evaluar los cuatro
precios pronosticados frente a los precios reales, con el fin de analizar no solo los

resultados con el valor final como se realiz6 anteriormente, sino los obtenidos en
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cada periodo. Como resultado, se obtuvo un solo valor atipico (accion de ISA); sin
embargo, las otras series indican que el precio pronosticado para cada uno de los
cuatro periodos, se asimila a los valores reales, obteniendo que la mayoria de la

muestra tuvo un coeficiente de correlacion superior al 85%.

Tabla 3
Error cuadratico medio entre
los valores reales y pronosticados

Proporcion RMSE

Accion RMSE
sobre valores reales
ECOPETL 39,69 1,39%
BCOLO 1126,62 3,37%
PFBCOLO 1374,64 4,06%
PFAVAL 12,95 1,22%
PFGRUPSU 336,19 1,08%
GRUPOSUR 314,51 0,96%
GRUPOARG 411,51 2,35%
ISA 353,18 2,48%
CEMARGOS 264,81 3,64%
EXITO 143,51 1,11%
PFDAVVND 1777,53 5,21%
GEB 58,12 3,22%
CORFICOL 378,14 2,21%
NUTRESA 331,08 1,38%
CLH 531,58 12,83%
PFAVH 72,14 4,07%

Fuente: Elaboracion propia
Para finalizar la evaluacion de los pronésticos obtenidos mediante el uso de redes
neuronales, se decidié emplear el error cuadratico medio, ya que permite medir el
error de una serie de valores pronosticados frente a valores reales. E| RMSE tiene
la caracteristica de estar en las mismas unidades de cada serie de datos, por tal

razon un mayor error de una serie a otra no indica necesariamente que el
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pronéstico haya sido menos preciso, puesto que depende del precio de cada
accion.

Con el fin de mejorar la interpretacion de los errores, se decidi6 relacionar el RMSE
obtenido de cada accion sobre el promedio de los precios reales de las series
analizadas (los cuatro periodos del 2019). De esta forma se obtuvieron los
resultados de la Tabla 3, los cuales indican que la accion con mayor error es la de
Cemex, seguida de Preferencial Davivienda, dos de las acciones con mayor
variacion en el periodo pronosticado, dando soporte al resultado analizado
anteriormente que relaciona que entre mayor es la variacion de los precios,

aumenta la probabilidad de que el prondstico con redes se aleje de los valores

reales.
Tabla 4
Rentabilidad del portafolio con redes neuronales

Acciones
CLH CORFICOL PFAVH EXITO ECOPETL

Rentabilidad 26,89% 15,98% 6,33% 8,71% 8,13%
real (1)
Rentabilidad
pronosticada 17,28% 12,32% 11,43% 9,27% 9,02%
(2
Pesos 0 o o o 0
asignados 20% 20% 20% 20% 20%
Valor a $
invertir $ 40.000.000 40.000.000 40.000.000 $ 40.000.000 $ 40.000.000
Valoracion $
1) $ 50.756.757 46.390 244 42530.120 $ 43.483.871 $ 43.251.418
Valoracion $
@) $ 46.913.294 44 928 367 44570.765 $ 43.708.941 $ 43.608.461

Fuente: Elaboracién propia

Dando paso a la estructuracion del portafolio mediante los prondsticos obtenidos

con el uso de redes neuronales, se decidio elegir las cinco acciones que generaron

mayor rentabilidad pronosticada y equiponderar los pesos para decidir cuanto



Eﬁﬁ UNAD Faciied e mgemert,
invertir en cada una de ellas, teniendo en cuenta un disponible de $200.000.000
COP. Al analizar la valoracion de este portafolio con los precios pronosticados del
cuarto periodo (Valoracion (2)), se puede deducir que tiene una alta proximidad en
comparacion con la valoracion real (Valoracion (1)), ya que sumando las
valoraciones obtenidas con los precios reales de cierre se obtiene que:
Valoracion (1): $226.412.410 COP
Y con los precios pronosticados se obtiene:
Valoracion (2): $223.729.829
En otras palabras, los resultados anteriores indican que un inversionista,
empleando el anterior método, hubiese obtenido una rentabilidad pronosticada a

cuatro semanas de 11,86% pero habria terminado al final del periodo con una

rentabilidad real del 13,21%.
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Figura 11. Grafico de dominancia Markowitz y CAPM. Elaboracion propia.

En cuanto a la estructuracion de los portafolios con métodos tradicionales,

Markowitz y CAPM usan el mismo tipo de grafico de dominancia para decidir
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cudles activos tener en cuenta para invertir, en este caso se tomaron Ecopetrol,

Preferencial Davivienda y Preferencial Bancolombia.

Tabla b
Rentabilidad del portafolio con Markowitz
Acciones

PFBCOLO PFDAVIVIENDA ECOPETL
Rentabilidad real 9,24% 15,14% 8,13%
Pesos asignados 24% 41% 35%
Valor a invertir $ 48.309.429 $ 81.325.771 % 70.364.801
Valoracion $ 52.771.128 $ 93.635.105 $ 76.084.435

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 5 se muestran los pesos finales para invertir en cada uno de los activos
seleccionados siguiendo el método de Markowitz, asi como la rentabilidad que
generaron estos en los 4 periodos siguientes a la estructuracion del portafolio.
Siguiendo esta metodologia y bajo los parametros iniciales de monto de inversion
de $200.000.000 COP se obtuvo que al final del periodo estudiado, el portafolio

estaria valorado en $222.490.667 COP, representando una rentabilidad del

11,25%.
Tabla 6
Rentabilidad del portafolio con
CAPM
Acciones

PFBACOLO PFDAVIVIENDA ECOPETL RF
Rentabilidad real 9,24% 15,14% 8,13% 0,4899%
Pesos asignados 0% 0% 59% 41%
Valor a invertir $ $ $ 117.093.864 $ 82.906.136

$ $

Valoracion $ 126.611.891 $ 83.312.305

Fuente: Elaboracion propia
Posteriormente, se estructuré6 un portafolio con la metodologia CAPM, cuyas

caracteristicas se incluyen en la tabla 6. Segun este método solo se debia invertir
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en Ecopetrol y en una tasa libre de riesgo, la cual se obtuvo segun el portal de
Grupo Aval tomando como referencia el ultimo cierre de 2018. La valoracion de

este portafolio cuatro periodos posteriores a su estructuracion indica un monto de

$209.924196 COP, lo cual representa una rentabilidad del 4,96%.

Tabla 7
Comparativo de rentabilidades

Prondstico con RNA Markowitz CAPM
Valoracion $ 226.412.410 $ 222.490.667 $ 209.924.196
Rentabilidad 13,21% 11,25% 4,96%

Fuente: Elaboracién propia
Finalmente, la Tabla 7 muestra el resumen de la investigacion realizada,
concluyendo que el portafolio con mayor rentabilidad fue el estructurado basado
en los prondsticos con RNA generando una rentabilidad del 13,21%, seguido de
Markowitz con 11,25% de rentabilidad y finalmente el método CAPM, con 4,96%

de rentabilidad.

4. Conclusiones

La estructuracion de portafolios propuesto mediante el uso de redes neuronales
resultd ser un método eficiente, que permitid no solo mejorar la rentabilidad generada
por las otras metodologias implementadas, sino una mejor diversificacion gracias a
los activos que se pudieron incluir en el portafolio y una reduccién en el grado de

incertidumbre por medio del uso de las RNA para anticiparse a variaciones futuras.

De igual forma, es importante resaltar que la implementacion de RNA para el
prondéstico de series de tiempo financieras requiere un alto nivel de dedicacién, pues

a pesar de que en la literatura se encontraron diversas recomendaciones para la
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estructuracion de la red, fue necesario probar todas las combinaciones posibles a

través del software MATLAB hasta encontrar la 6ptima para la serie de datos obtenida.

Asimismo, se encontré que este tipo de metodologia no es util para realizar
prondsticos y estructurar portafolios en el mediano-largo plazo, ya que cada periodo
pronosticado dependera del anterior, razén por la cual el error aumenta en funcién del
tiempo. Por esta razén se recomienda adecuar la periodicidad de datos segun el

prondstico que se quiera realizar.

Del mismo modo, se recomienda utilizar esta metodologia en mercados con alta
liquidez y alta variedad de activos, ya que estas son limitantes en el mercado
accionario colombiano, asi como la reciente fecha de emision de algunos
participantes, lo cual dificulta tener una base de datos mas completa; finalmente, se
sugiere comparar este método propuesto con otros de estructuracion de portafolios,
con el fin de darle mas robustez a los resultados obtenidos en la presente

investigacion.
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