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 I. INTRODUCCIÓN

DESDE UN punto de vista dinámico, los merca-
dos financieros se han consolidado como una he-
rramienta para los empresarios que buscan
maximizar sus beneficios a través del mercado
bursátil, no solo porque ofrecen oportunidades
para la inversión y el crecimiento de capitales, sino
que también les permite acceder a financiamiento,
invertir en nuevos proyectos y mejorar sus opera-
ciones. Sin embargo, es fundamental mencionar que
se enfrentan al riesgo inherente de experimentar
volatilidades tanto altas como bajas. Esta natura-
leza fluctuante de los mercados responde a una
variedad de factores económicos, como cambios
en las tasas de interés, políticas monetarias, even-
tos geopolíticos y tendencias del mercado.

Estas variaciones pueden impactar significati-
vamente el rendimiento de las inversiones y, por
ende, los beneficios que esperan recibir al momen-
to de la inversión. Para mitigar estos riesgos, es
crucial que desarrollen estrategias tales como, la
diversificación del portafolio, el análisis de los
datos y la gestión activa de los riesgos.

Las principales dificultades al tomar decisiones
de inversión en el mercado bursátil radican en la
anticipación y predicción de las rentabilidades fu-
turas de los precios de las acciones. Esto se debe al
alto grado de incertidumbre generado por las fluc-
tuaciones del mercado, las variables económicas y
otros factores imprevistos que pueden afectar el
rendimiento de las inversiones. Además, se consi-
dera la volatilidad y la covarianza, que son funda-
mentales para medir los riesgos asociados a la
compra y venta de activos, así como para determi-
nar su rentabilidad potencial[1].

Por lo tanto, el pronóstico de precios de las ac-
ciones desempeña un papel importante en los mer-
cados financieros, dado que, al realizar estimaciones
eficaces, se pueden obtener considerables benefi-
cios financieros para los inversores. En todas estas
operaciones existe un riesgo de pérdida debido a
una equivocada toma de decisiones; por ende, es
imprescindible emplear técnicas que permitan pre-
ver de la manera más adecuada posible el compor-
tamiento futuro de las acciones[2].

En la literatura actual existen diferentes méto-
dos de pronóstico aplicados a precios de acciones,

como lo son los modelos Autorregresivos de Me-
dias Móviles Integrados (ARIMA) dentro de la
metodología Box-Jenkins y más recientemente el
uso de las redes neuronales artificiales autorre-
gresivas dentro de las técnicas de Machine Learning.
Así mismo, para series de rendimientos están dis-
ponibles los modelos autorregresivos de medias
móviles (ARMA), para filtrar la media, en conjun-
to con el modelo Autorregresivo Condicional
Heteroscedástico Generalizado (GARCH), el cual
modela la varianza de los datos[3].

El modelo ARIMA, por otro lado, amplía el
ARMA al incluir un componente integrado (I), que
diferencia la serie temporal para lograr estacio-
nariedad, eliminando tendencias, lo que permite
un análisis más preciso de series temporales no
estacionarias[3].

En el caso colombiano, las grandes empresas
con grandes expectativas de rentabilidad están lo-
grando un mayor acercamiento e impacto en los
mercados financieros a nivel global con el objetivo
de volverse más atractivas para los inversionistas.
Los grupos empresariales en Colombia han sido
actores clave desde la segunda mitad del siglo XX,
cuando adoptaron una nueva estructura organi-
zativa que permitió la internalización del capital
proporcionado por una nueva legislación financie-
ra promovida por el Banco Mundial[4].

Por lo anterior, este trabajo tiene como objeti-
vo modelar y predecir los precios y rendimientos
de dos empresas colombianas, Ecopetrol y
Bancolombia, ambas grandes empresas que repre-
sentan una porción significativa de los ingresos del
país y que tienen una alta capitalización de merca-
do, es decir, el valor total de sus acciones es signi-
ficativamente mayor en comparación con otras
compañías que cotizan en la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC). Convirtiéndolas en líderes en el
mercado bursátil, además de que estas empresas
hacen parte del el índice COLCAP, que mide el
desempeño de las acciones más líquidas y repre-
sentativas en la BVC, factores que les confieren una
posición de liderazgo y las convierten en referen-
cias obligadas para inversionistas en Colombia y
en el extranjero.

Para la predicción de precios se utilizarán los
modelos ARIMA, redes neuronales autorregre-
sivas y un modelo híbrido resultante de la combi-
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nación de estos dos mientras que para la predic-
ción de rendimientos se emplearán los modelos
ARMA-GARCH y ARMA con redes neuronales.

Esta investigación aborda la compleja dinámica
que enfrentan las grandes empresas colombianas
en la planificación de sus inversiones en el merca-
do financiero, una tarea esencial en un entorno
económico cada vez más volátil. Al centrarse en
modelos de predicción, como ARIMA, ARMA,
GARCH y redes neuronales artificiales, este estu-
dio no solo contribuye a mejorar la precisión en
las proyecciones de precios y rendimientos finan-
cieros, sino que también ofrece un recurso prácti-
co para la toma de decisiones estratégicas en el
sector empresarial.

Al aplicar y comparar distintos enfoques cuan-
titativos de pronóstico, este estudio aporta un co-
nocimiento valioso sobre la capacidad de estos
modelos para reducir la incertidumbre en las in-
versiones y, en consecuencia, contribuye al desa-
rrollo de metodologías adaptadas a los mercados
emergentes.

Este artículo se presenta de la siguiente mane-
ra: en la sección 2 se muestra el marco referencial
en el cual se describen los modelos de pronósticos
y las medidas de evaluación, además del estado
del arte. La sección 3 describe la metodología uti-
lizada en este trabajo, la sección 4 presenta la des-
cripción de los datos y en la sección 5 se muestran
los resultados obtenidos.

II. MARCO REFERENCIAL

2.1Marco teórico

La presencia de Bancolombia y Ecopetrol en la
Bolsa de Valores ha sido fundamental para trans-
formar el mercado de capitales colombiano,
liderando el camino en la internacionalización y
estableciendo nuevos referentes de desempeño.  Al
ser las primeras empresas colombianas en cotizar
en la Bolsa de Valores de Nueva York, no solo
ampliaron sus horizontes, sino que también abrie-
ron camino a otras empresas nacionales. En este
contexto, la precisión en los pronósticos de pre-
cios y rendimientos se vuelve crucial para tomar
decisiones de inversión estratégicas y maximizar
los retornos en un entorno cada vez más competi-

tivo. A continuación, se expondrán los modelos de
pronóstico que serán utilizados:

2.1.1 Modelo ARMA

Los modelos ARMA son una extensión de los
modelos AR y MA, combinando sus característi-
cas para ofrecer una mayor flexibilidad en el mo-
delado de series temporales. Un proceso ARMA
expresa el valor actual de una serie como una com-
binación lineal de sus valores y errores pasados.
Los parámetros ϕ y θ controlan la influencia de
estos términos en la predicción, permitiendo cap-
turar tanto patrones deterministas como estocás-
ticos en los datos. La capacidad del modelo ARMA
para modelar la dependencia entre observaciones
pasadas y presentes los convierte en una elección
popular para analizar y predecir series temporales
en campos tan diversos como la economía, la
meteorología y la ingeniería[5]. Su ecuación es la
siguiente:

Donde, θ1,...,  θp  son los coeficientes AR,  θ1,...,
θq  son los coeficientes MA,Yt  es la serie temporal,
μ  es una constante yεt  es un término de error.

2.1.2 Modelo ARIMA

Es una herramienta usada para predecir el fu-
turo de datos que varían con el tiempo. Para que
este modelo funcione se necesita que los datos ten-
gan un comportamiento relativamente estable a lo
largo del tiempo, lo que se denomina estaciona-
riedad. Si los datos no son estacionarios, se pue-
den aplicar transformaciones como la diferenciación
o el logaritmo para estabilizarlos[6].

Un modelo ARIMA (p, d, q), es aquel donde μ
es la media, p es el orden autorregresivo,  d es el
número de diferencias no estacionales requeridas
para la estacionariedad y  q es el orden de medias
móviles. Su ecuación es la siguiente[6]:
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Con θ1,...,  θp coeficientes AR,  θ1,...,  θq son los
coeficientes MA,  yt  es la serie temporal,  Δd es el
operador diferencia de orden d yεt  es un término
de error.

2.1.3 Modelo GARCH

Es un modelo autorregresivo condicional
heteroscedástico generalizado que estima la
varianza condicional de una serie de tiempo. La
varianza condicional en un momento dado depen-
de de un promedio ponderado de las varianzas
condicionales pasadas y de los cuadrados de los
errores pasados. El parámetro p en el modelo
GARCH (p , q) determina el número de períodos
pasados que se consideran en este promedio pon-
derado, permitiendo capturar diferentes patrones
de persistencia en la volatilidad.

El modelo GARCH es un modelo generalizado
porque combina componentes autorregresivos y de
media móvil. Es autorregresivo dado que la
varianza condicional en un periodo depende de
las varianzas pasadas, es condicional porque la
varianza se modela dado el conjunto de informa-
ción disponible hasta ese momento y es heterosce-
dástico debido a que la varianza no es constante a
lo largo del tiempo[7]. Su ecuación es la siguiente:

2.1.4 Redes Neuronales Autorregresivas (ANN)

Las redes neuronales son modelos computa-
cionales que imitan las capacidades de procesa-
miento de información del cerebro humano,
logrando el reconocimiento de patrones comple-
jos y el aprendizaje a través de extensas redes de
neuronas. Sin programación explícita, estos mo-
delos pueden extraer de forma autónoma repre-
sentaciones y características útiles de conjuntos
de datos masivos. En el sector financiero, las
redes neuronales, como los precios de las accio-
nes, los tipos de cambio de divisas y las tenden-
cias del mercado, se utilizan ampliamente para
pronosticar el mercado de valores[8].

La Fig. 1 muestra una red de propagación ha-
cia delante con dos capas ocultas. Esta conecta
capas de neuronas unidireccionalmente, multipli-
cando sus salidas por pesos específicos para cada
conexión.

Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1. Esquema de una red neuronal artificial[9].



65PREDICCIÓN DE ACTIVOS FINANCIEROS USANDO MODELOS ARIMA Y REDES NEURONALES AUTORREGRESIVAS
JOHAN ANDRÉS URIBE ESCUDERO,  LIZ JOHANA RAMÍREZ CASTAÑO, ROMARIO ADEMIR CONTO LÓPEZ

Rev. Ingeniería, Matemáticas y Ciencias de la Información
Vol. 12 / Núm. 23 / enero-junio de 2025; 61-77

2.2Medidas de evaluación

Para la evaluación de modelos predictivos tres
métricas destacan por su utilidad: el MAPE (Mean
Absolute Porcentaje Error), el MAE (Mean
Absolute Error) y el RMSE (Root Mean Squared
Error). Las cuales permiten cuantificar la precisión
de las predicciones y comparar diferentes mode-
los, tal que:

III. ESTADO DEL ARTE

La capacidad de pronosticar series de tiempo
es fundamental en diversos ámbitos, desde la toma
de decisiones empresariales hasta la gestión de ries-
gos financieros. La elección del modelo más ade-
cuado depende de las características específicas de
cada aplicación, de los datos disponibles y del ho-
rizonte de predicción, lo que exige una cuidadosa
evaluación de cada caso particular.

Por ejemplo, Em um estudio  demostraron la
viabilidad de emplear modelos ARIMA, SARIMA
y Holt-Winters para pronosticar con precisión la
demanda de energía eléctrica en municipios colom-
bianos. Al evaluar la precisión de los modelos
mediante métricas como ECM, MAE, RMSE y
MAPE, los autores concluyeron que la metodolo-
gía de Box y Jenkins es altamente efectiva para
capturar los patrones inherentes a estas series tem-
porales, superando modelos más simples[10].

Em otro estudio comparativo entre modelos de
pronóstico GARCH y redes neuronales artificiales
para la predicción de los índices accionarios de
México y Estados Unidos. Sus hallazgos revelan
que la red neuronal capta de forma adecuada el
comportamiento de la serie de tiempo, pero es el
modelo GARCH que tiene un mejor ajuste a las
series dentro y fuera de la muestra[11].

Villada y otros[8] utilizaron un modelo de re-
des neuronales para pronosticar precios en el mer-
cado de valores, probando varias estructuras con
una capa oculta. Inicialmente, el número de
neuronas fue igual al promedio entre entradas y
salidas, incrementándose gradualmente hasta en-
contrar la mejor configuración. El uso de redes
neuronales demostró ser efectivo para predecir
el precio de dos acciones clave en la bolsa de Co-
lombia, destacando su simplicidad y bajos erro-
res de predicción tanto dentro como fuera de la
muestra, validando su aplicabilidad en mercados
emergentes.

Lecca y otros[12] emplearon modelos ARCH
para modelar la volatilidad de los precios de cie-
rre del mercado bursátil en la Bolsa de Valores de
Lima. Los resultados confirmaron la presencia de
heterocedasticidad condicional y efectos de
apalancamiento. Entre los modelos evaluados, el
TARCH (1,1) resultó ser el más adecuado, captu-
rando de manera eficiente la persistencia de la
volatilidad y los impactos asimétricos de los shocks.
Este estudio contribuye a la literatura existente al
validar la aplicabilidad de los modelos GARCH
en mercados emergentes.

Taylor y Conto[13] evaluaron diversos mode-
los para pronosticar de manera eficiente el com-
portamiento de la Unidad de Valor Real (UVR) a
largo plazo, una unidad clave en el sistema finan-
ciero colombiano. Para ello se utilizaron métodos
estadísticos y de Machine Learning. Los resulta-
dos demostraron que los modelos SARIMA y Holt-
Winters capturan de manera efectiva los patrones
estacionales y de tendencia de la UVR. El modelo
Holt-Winters multiplicativo se destacó en predic-
ciones a largo plazo, mientras que el modelo
SARIMA ofreció mayor precisión en horizontes de
pronóstico más cortos.

Finalmente, Zapata y otros[14] utilizan una red
neuronal artificial, un suavizamiento Holt y un
modelo ARIMA para predecir las tasas de cam-
bio USD/COP y EUR/COP, obteniéndose mejo-
res predicciones con la red neuronal. Estos
hallazgos contribuyen a la literatura existente so-
bre el modelado de series de tiempo financieras
y proporcionan una base para futuras investiga-
ciones, reduciendo la incertidumbre y apoyando
la toma de decisiones.
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IV. METODOLOGÍA

La investigación es de tipo cuantitativa, basada
en el análisis de los datos históricos de precios y
rendimientos de las acciones de Ecopetrol y
Bancolombia, y en el uso de métodos cuantitati-
vos de pronóstico para la construcción de predic-
ciones objetivas. Para el estudio son empleados
datos históricos de los precios de cierre obtenidos
de la plataforma Investing.com. El periodo de
muestreo abarca tres años comprendidos entre
agosto de 2021 y septiembre del 2024.

Son implementados modelos ARIMA, redes
neuronales autorregresivas y un modelo híbrido
resultante de la combinación de estos dos para la
predicción de los precios, y para los rendimientos
serán usados los modelos ARMA-GARCH y
ARMA-Redes neuronales. Estos modelos fueron
elegidos por su capacidad para capturar patrones
temporales presentes en las series de tiempo fi-
nancieras consideradas.

Para la aplicación de los modelos en cada una
de las series de tiempo se lleva a cabo la estrategia
de validación cruzada, donde el conjunto de datos
será dividido en dos partes. La primera parte es
considerada para el ajuste de los modelos y la se-
gunda para validar su capacidad de pronóstico
futuro. En ambos escenarios serán calculadas las
medidas de capacidad de ajuste MAPE, MAE y
RMSE, con las cuales se determinará el modelo que
mejor se adapta a la estructura histórica de los pre-
cios y rendimientos. Los modelos son implemen-
tados utilizando en el software R.

V. DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS

El periodo de estudio abarca tres años, desde
agosto de 2021 hasta septiembre de 2024. En la ta-
bla I se describen las series de tiempo de interés y
su respectiva unidad de medida.

La tabla II muestra estadísticas descriptivas
acerca de los precios de las acciones. Se puede ver
que los precios de Bancolombia son considerable-
mente más fluctuantes que los de Ecopetrol, lo que
conlleva un riesgo elevado para los inversores. Con
la tendencia central, se puede ver que el precio
medio de Bancolombia es notablemente superior,
lo que evidencia su magnitud e importancia en el
mercado. Las dos distribuciones muestran una asi-
metría positiva, con la de Ecopetrol siendo la más
marcada. Bancolombia posee la desviación estándar
más alta, lo que señala un riesgo elevado vincula-
do a su inversión.

La tabla III presenta un análisis estadístico de
los rendimientos de Bancolombia y Ecopetrol. Al
comparar ambos activos, se observa que la media
de los rendimientos de Bancolombia es de
0.000195, un valor positivo pero cercano a cero.
Esto indica que, en promedio, los rendimientos de
Bancolombia han sido ligeramente positivos du-
rante el período analizado. La media de los rendi-
mientos de Ecopetrol es de -0.000427, un valor
negativo y pequeño en términos absolutos. Esto
sugiere que, en promedio, los rendimientos de
Ecopetrol fueron ligeramente negativos durante el
mismo período.

Tabla I. Tabla I. Tabla I. Tabla I. Tabla I. Descripción de las series de tiempo.



67PREDICCIÓN DE ACTIVOS FINANCIEROS USANDO MODELOS ARIMA Y REDES NEURONALES AUTORREGRESIVAS
JOHAN ANDRÉS URIBE ESCUDERO,  LIZ JOHANA RAMÍREZ CASTAÑO, ROMARIO ADEMIR CONTO LÓPEZ

Rev. Ingeniería, Matemáticas y Ciencias de la Información
Vol. 12 / Núm. 23 / enero-junio de 2025; 61-77

Tabla II. Tabla II. Tabla II. Tabla II. Tabla II. Medidas descriptivas de los precios Bancolombia y
Ecopetrol.

Tabla III . Tabla III . Tabla III . Tabla III . Tabla III . Medidas descriptivas de los rendimientos financie-
ros de Bancolombia y Ecopetrol.

Ambos activos muestran desviaciones estándar
similares, lo que indica que han experimentado
una volatilidad comparable durante el periodo
analizado. Cabe destacar que valores más altos
de desviación estándar suelen reflejar un mayor
nivel de riesgo o incertidumbre en los rendimien-
tos En cuanto a la curtosis, los rendimientos de
Bancolombia presentan un valor de 1.993137, in-
ferior a 3, lo que indica que su distribución es
platicúrtica. Esto significa que tiene colas más del-
gadas y menos eventos extremos que una distri-
bución normal. Por otro lado, la curtosis de los
rendimientos de Ecopetrol es de 4.472589, superior
a 3, lo que sugiere una distribución leptocúrtica.
Esto implica que Ecopetrol ha experimentado más
eventos extremos de lo esperado en una distribu-
ción normal.

5.1Análisis de precios y rendimientos de
Bancolombia

La Fig. 2 detalla la serie temporal de los precios
de cierre de las acciones de Bancolombia, mostran-
do su comportamiento a lo largo del período estu-
diado. La serie presenta cambios en su tendencia a
largo plazo. En su ACF se nota un decrecimiento
lento de los coeficientes de autocorrelación, con-
firmando la tendencia presente.

La Fig. 3 muestra los rendimientos de Banco-
lombia fluctúan en torno a un valor cercano a 0,
con episodios de alta volatilidad reflejadas tanto
en picos positivos como negativos. Asimismo, se
observa que no existe una autocorrelación signifi-
cativa en los rendimientos, ya que las barras pos-
teriores al rezago 0 están muy cerca de 0 y dentro
de los intervalos de confianza. En términos sim-
ples, los rendimientos actuales no guardan rela-
ción con los rendimientos anteriores.

5.2Análisis de precios y rendimientos de Ecopetrol

La Fig. 4 presenta la serie temporal de los pre-
cios de cierre de las acciones de Ecopetrol, reve-
lando su comportamiento a lo largo del período
estudiado. Se percibe una variación en la tenden-
cia a largo plazo con periodos de crecimiento y
otros de decrecimiento. En su ACF se nota un de-
crecimiento lento en su autocorrelación temporal,
reflejando una fuerte tendencia.
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Fig. 3. Fig. 3. Fig. 3. Fig. 3. Fig. 3. Rendimientos de Bancolombia.Fuente: Elaboración propia con software R.

Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Fig. 2. Precios de Bancolombia y su ACF. Fuente: Elaboración propia con software R.

Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Fig. 4. Precios de Ecopetrol y su ACF.     Fuente: Elaboración propia con software R.
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La Fig. 5 parece tener volatilidad extrema en
ciertos puntos (pico hacia abajo cerca del período
200), la gráfica de autocorrelación muestra que no
hay correlación significativa entre los rendimien-
tos en diferentes retardos, lo que sugiere que los
rendimientos de Ecopetrol siguen un comporta-
miento de camino aleatorio.

VI. RESULTADOS

En esta sección se presentan los resultados ob-
tenidos luego de aplicar la metodología propuesta
a los datos de series temporales de precios y ren-
dimientos de Bancolombia y Ecopetrol, descritos
en la sección.

6.1Análisis de métodos de pronóstico aplicados
a los precios de la acción de Bancolombia.

Se procede a implementar los métodos de pro-
nóstico seleccionados para las series de precios de
las acciones, los cuales son: ARIMA, Redes
neuronales autorregresivas y la combinación de
estos dos. Lo anterior, teniendo en cuenta la es-
trategia de validación cruzada, donde no son con-
siderados los últimos 15 días de precios conocidos
para el ajuste de los modelos.

Primero, se procede a analizar los precios de
Bancolombia, donde de acuerdo con la figura 2 se
observa que tiene una tendencia cambiante en el
tiempo, por lo que un modelo ARIMA resulta ser
adecuada en este caso. Para la implementación de
dicho modelo, se requiere que la serie sea estacio-
naria en media, por lo que se procede a diferen-

ciarla, obteniéndose la Fig. 6. En esta es posible
ver que la serie de la primera diferencia no pre-
senta autocorrelaciones significativas ni en ACF,
ni en la PACF, por lo que la serie original del pre-
cio de la acción de Bancolombia sigue un modelo
de caminata aleatoria ARIMA (0,1,0).

Como segundo paso, se procede a estimar una
Red neuronal autorregresiva para la serie del pre-
cio de la acción de Bancolombia, esto con ayuda
de la función nnetar() de la librería forecast, la cual
permite un ajuste automático de la mejor red aso-
ciada a los datos. Se obtuvo una Red neuronal (1,1),
es decir con un orden autorregresivo de uno (1) y
una (1) neurona en la capa oculta.

Finalmente, se implementa un modelo híbrido
que combina ambos modelos ARIMA + Red
neuronal, tal que, el ARIMA modela la tendencia
presente en los datos y la Red neuronal modela
los residuales del ARIMA en busca de patrones
que no fueron explicados, incluyendo relaciones
no lineales. En este caso, se implementa un ARIMA
(0,1,0) + Red neuronal (1,1).

En la tabla 4, es posible observar de manera
comparativa el MAPE, RMSE y MAE para el ajuste
de los tres métodos implementados, donde es po-
sible concluir que el mejor ajuste lo tiene lo tiene el
modelo híbrido ARIMA (0,1,0) + Red (1,1), debi-
do a que sus medidas de evaluación son menores
en todos los casos.

Con los tres métodos ajustados se procedió a
predecir el comportamiento del precio de la ac-
ción de Bancolombia para los siguientes 15 días y

Fig.5. Fig.5. Fig.5. Fig.5. Fig.5. Rendimientos de Ecopetrol.     Fuente: Elaboración propia con software R.
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comparar estos resultados con los verdaderos va-
lores observados para dichos días, que no fueron
considerados al momento de estimar los métodos.
La tabla 5 muestra el MAPE, RMSE y MAE para el
período de pronóstico futuro de 15 días con los
tres métodos, donde es posible ver que el modelo
híbrido ARIMA (0,1,0) + Red (1,1) es aquel con
menores medidas, indicando que realiza pronósti-
cos más eficientes.

Fig. 6. Fig. 6. Fig. 6. Fig. 6. Fig. 6. Gráfico, ACF y PACF de la primera diferencia de los precios de la acción de Bancolombia.
Fuente: Elaboración propia con software R.

Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Tabla IV. Medidas de evaluación para el ajuste de los
métodos con los precios de Bancolombia.

Tabla V. Tabla V. Tabla V. Tabla V. Tabla V. Medidas de evaluación para el pronóstico futuro a
15 días con los precios de Bancolombia.

La Fig. 7 muestra el gráfico comparativo de pro-
nósticos con los tres métodos implementados para
los siguientes 15 días de la acción de Bancolombia.
En esta, es posible ver que se obtienen pronósticos
estacionarios en media y cercanos a los verdade-
ros valores observados de la serie.

6.2Análisis de métodos de pronóstico aplicados
a los precios de la acción de Ecopetrol.

Se implementan tres modelos de pronóstico
para las series de precios de las acciones, ARIMA,
Redes neuronales autorregresivas y una mezcla de
ambas. Para evaluar la capacidad predictiva de los
modelos se reservaron los últimos 15 días de da-
tos para su validación.

El primer análisis se centra en los precios de
Ecopetrol. Según la Figura 3, se observa una ten-
dencia cambiante a lo largo del tiempo, lo que
sugiere que un modelo ARIMA es adecuado para
este caso. Para implementar este modelo, es ne-
cesario que la serie sea estacionaria en media, por
lo que se procede a diferenciarla, como se ilustra
en la Figura 8. Esta figura señala que la serie de la
diferencia inicial no muestra autocorrelaciones re-
levantes tanto en la función de autocorrelación
(ACF) como en la función de autocorrelación par-
cial (PACF). Como resultado, se concluye que la
serie original del precio de la acción de Ecopetrol
sigue un modelo de caminata aleatoria ARIMA
(0,1,0).
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Fig. 7. Fig. 7. Fig. 7. Fig. 7. Fig. 7. Gráfico comparativo de pronósticos futuros con los tres métodos para los precios de Bancolombia.
Fuente: Elaboración propia con software R.

Fig. 8. Fig. 8. Fig. 8. Fig. 8. Fig. 8. Gráfico, ACF y PACF de la primera diferencia de los precios de la acción de Ecopetrol.
Fuente: Elaboración propia con software R.

Como paso adicional, se lleva a cabo la estima-
ción de una Red neuronal autorregresiva para la
serie del precio de la acción de Ecopetrol. Se logró
una Red neuronal (1,1), lo que significa que existe
un orden autorregresivo de uno (1) y una (1) neu-
rona en la capa oculta.

Finalmente, se aplica un modelo híbrido que
fusiona los dos modelos ARIMA + Red neuronal,
de manera que el ARIMA representa la tendencia
presente en los datos y la Red neuronal analiza los

residuos del ARIMA en busca de patrones que no
se han descrito, incluyendo relaciones no lineales.
En esta situación, se aplica un ARIMA (0,1,0) + Red
neuronal (1,1) para la implementación (Tabla VI).

Con los tres métodos ajustados se procedió a
predecir el comportamiento del precio de la ac-
ción de Ecopetrol para los siguientes 15 días y com-
parar estos resultados con los verdaderos valores
observados que no fueron considerados al momen-
to de estimar los métodos. La tabla VII muestra el
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MAPE, MAE y RMSE para el período de pronósti-
co futuro de 15 días con los tres métodos, donde
es posible ver que el modelo híbrido ARIMA (0,1,0)
+ Red (1,1) es aquel con menores medidas, indi-
cando que realiza pronósticos más eficientes.

La Fig. 9 muestra el gráfico comparativo de pro-
nósticos con los tres métodos implementados para
los siguientes 15 días de la acción de Ecopetrol. En
esta, es posible ver que el modelo híbrido ARIMA
+ ARNN puede ser el mejor predictor en este con-
texto, ya que parece ajustarse más adecuadamente
a las fluctuaciones futuras y evita sobreestimación
del ARNN.

6.3 Análisis de métodos de pronóstico aplicados
a rendimientos de la acción de Bancolombia.

Para predecir los rendimientos de la acción de
Bancolombia se implementan modelos ARMA con
errores modelados de dos maneras: mediante un
GARCH (1,1) y mediante una red neuronal
autorregresiva. Esto con la finalidad de que el
modelo ARMA capte la estructura de correlación
de primer orden y los otros métodos modelen la
posible heterocedasticidad o correlación de segun-
do orden presente en los datos. Para el análisis se
recurrió nuevamente a la estrategia de validación
cruzada, donde fueron dejados los últimos 15 da-
tos para testear la capacidad predictiva de los
modelos.

De acuerdo con la Fig. 2, la serie de rendimien-
tos de Bancolombia no posee autocorrelaciones de
primer orden significativas, por lo que no se ten-
drían coeficientes ARMA que ajustar. Luego de

Tabla VI. Tabla VI. Tabla VI. Tabla VI. Tabla VI. Medidas de evaluación para el ajuste de los
métodos con los precios de Ecopetrol.

Tabla VII. Tabla VII. Tabla VII. Tabla VII. Tabla VII. Medidas de evaluación para el pronóstico futuro a
15 días con los precios de Ecopetrol.

Fig. 9. Fig. 9. Fig. 9. Fig. 9. Fig. 9. Gráfico comparativo de pronósticos futuros con los tres métodos para los precios de Ecopetrol.
Fuente: Elaboración propia con software R.
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esto, se procede a analizar si la serie posee varianza
condicional heteroscedástica mediante el análisis
de los rendimientos al cuadrado.

La Fig. 10 muestra la ACF de los rendimientos
al cuadrado, donde es posible notar que se pre-
sentan autocorrelaciones significativas, indicando
que dichos rendimientos poseen volatilidad no
constante, por lo que se procede a ajustar un mo-
delo GARCH (1,1) y una red neuronal para dichos
rendimientos.

los rendimientos de Bancolombia y se obtuvo una
Red neuronal (1,1), es decir, que los rendimientos
son modelados mediante una autorregresión de
orden 1 y una neurona en la capa oculta.

La Tabla IX muestra cómo los modelos GARCH
(1,1) y de Red Neuronal (1,1) se ajustan a los datos
históricos de los rendimientos. Ambos modelos
presentan valores de MAE y RMSE muy cercanos,
lo que sugiere que ambos capturan de manera si-
milar la variabilidad de los datos históricos. Sin
embargo, la Red Neuronal presenta ligeramente
mejores resultados en ambos indicadores. Como
se puede observar en la Tabla X, el modelo de red
neuronal (1,1) muestra un MAE de 0.010296, lo que
resulta menor al MAE del modelo GARCH (1,1)
que tiene un valor de 0.010427. Esto indica que los
pronósticos del modelo de red neuronal son más
exactos en términos absolutos. El RMSE para la red
neuronal es 0.01406, ligeramente superior al RMSE
del GARCH que es 0.014052. Lo anterior indica que
la red neuronal tiene un MAE mejor y su desem-
peño en términos de RMSE es comparable y lige-
ramente menos favorable. En este caso, no es
posible calcular el MAPE dado que se tienen ren-
dimientos iguales a cero y al hacer su cálculo se
obtiene como resultado infinito. En general, el aná-
lisis muestra que el modelo de red neuronal
(1,1) tiene un mejor desempeño en términos de
MAE, lo que sugiere una mayor precisión en las
predicciones.

Fig. 10. Fig. 10. Fig. 10. Fig. 10. Fig. 10. ACF de los rendimientos de Bancolombia.     Fuente:
Elaboración propia con software R.

La Tabla VIII muestra los coeficientes estima-
dos del modelo GARCH (1,1) y sus valores p, don-
de este último indica que todos son significativos
y al hacer la prueba ACF para los errores del mo-
delo GARCH, esta arroja que no existe autocorre-
lación de segundo orden, por lo que la varianza
de dichos errores es constante.

Tabla VII I .  Tabla VII I .  Tabla VII I .  Tabla VII I .  Tabla VII I .  Coeficientes estimados del modelo GARCH (1,1)

Adicionalmente, se buscó la red neuronal que
más se adecuaba al comportamiento histórico de

Tabla IX. Tabla IX. Tabla IX. Tabla IX. Tabla IX. Medidas de evaluación para el ajuste de los
métodos para los rendimientos de Bancolombia.

Tabla X. Tabla X. Tabla X. Tabla X. Tabla X. Medidas de evaluación para el pronóstico futuro a
15 días para los rendimientos de Bancolombia.
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 En la Fig. 11 se muestran los pronósticos a 15
días realizados con ambos métodos para los ren-
dimientos considerados, en la cual se puede ver
que estos son similares entre sí y siguen la
estacionariedad en media presente en la serie.

6.4Análisis de métodos de pronóstico aplicados
a rendimientos de la acción de Ecopetrol.

El comportamiento de los rendimientos de la
acción de Ecopetrol es tenido en cuenta, y su
volatilidad es tratada mediante el uso de dos enfo-
ques: los modelos ARMA-GARCH (1,1) y ARMA
con errores modelados por redes neuronales
autorregresivas. Un primer análisis de autocorre-
lación de los rendimientos efectuado en este caso
(ver Fig. 4) no tuvo unos coeficientes significativos,
es decir, no fue posible utilizar un modelo ARMA.

La Fig. 12 presenta la ACF de los cuadrados de
los rendimientos, mostrando que existen autoco-
rrelaciones significativas, lo que señala la existen-
cia de heterocedasticidad. En este sentido, se optó
por un modelo GARCH (1,1) y por redes neuro-
nales que son capaces de captar la volatilidad con-
dicional y ajustarse a relaciones no lineales en los
datos. Con el fin de controlar esas variables, se
aplicó una estrategia de validación cruzada en la
que no se consideran los últimos 15 días para el
ajuste, con el objetivo de usarlos validar la capaci-
dad de pronóstico futuro.

Fig. 11. Fig. 11. Fig. 11. Fig. 11. Fig. 11. Gráfico comparativo de pronósticos futuros con los dos métodos para los rendimientos de Bancolombia.
Fuente: Elaboración propia con software R.

Fig. 12. Fig. 12. Fig. 12. Fig. 12. Fig. 12. ACF de los rendimientos de Ecopetrol.     Fuente:
Elaboración propia con software R.

La Tabla XI muestra los coeficientes estimados
del modelo GARCH, los cuales son significativos
dado que sus valores-p son menores al 5%. Este
resultado muestra que rendimientos tienen un pa-
trón de volatilidad condicional, implicando que los
shocks antiguos influyen en algún grado sobre la
volatilidad futura.

Al ajustar la red neuronal, se encontró como
mejor opción para modelar el comportamiento his-
tórico una Red Neuronal (1,1), con una neurona en
la capa oculta y considerando una autorregresión
de un período.

Los resultados presentados en la Tabla XII in-
dican que tanto el modelo GARCH (1,1) como la
Red Neuronal (1,1) son capaces de modelar los
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rendimientos de Ecopetrol. Sin embargo, la ma-
yor flexibilidad de la Red Neuronal le permite cap-
turar patrones no lineales y relaciones más
complejas en los datos, lo que se traduce en un
ajuste ligeramente mejor, según lo evidenciado por
los valores de las métricas de evaluación.El mode-
lo de red neuronal, según la Tabla XIII, presenta
un MAE ligeramente inferior (0.015562) en com-

Tabla XI. Tabla XI. Tabla XI. Tabla XI. Tabla XI. Coeficientes estimados del modelo GARCH (1,1)

Tabla XII. Tabla XII. Tabla XII. Tabla XII. Tabla XII. Medidas de evaluación para el ajuste de los
métodos con los rendimientos de Ecopetrol.

Tabla XIII . Tabla XIII . Tabla XIII . Tabla XIII . Tabla XIII . Medidas de evaluación para el pronóstico futuro a
15 días con los métodos para los rendimientos de Ecopetrol.

Fig. 13. Fig. 13. Fig. 13. Fig. 13. Fig. 13. Gráfico comparativo de pronósticos futuros con los dos métodos para los rendimientos de Ecopetrol.
Fuente: Elaboración propia con software R.

paración con el modelo GARCH (0.015570), lo que
sugiere que la red neuronal tiene un rendimiento
ligeramente superior en términos de error absolu-
to medio. Adicionalmente, la red neuronal usada
muestra un RMSE más bajo (0.020484) en compa-
ración con el GARCH (0.020489), lo que refuerza
la conclusión de que dicha red proporciona pre-
dicciones más precisas. Ambos modelos presentan
resultados competitivos, pero la Red Neuronal
(1,1) supera al GARCH (1,1) en términos de am-
bas métricas (MAE y RMSE). Esto sugiere que, en
este contexto específico, las redes neuronales pue-
den ser más efectivas para la predicción.

En la Fig. 13 se pueden ver los pronósticos para
los siguientes 15 días realizados con ambos méto-
dos para la serie de rendimiento de Ecopetrol,
pudiendo concluir que en ambos casos se obtiene
predicciones que siguen el patrón estacionario en
media, prefiriéndose el uso de la red neuronal en
este caso.
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VII. CONCLUSIONES

Este estudio evaluó la capacidad predictiva de
diversos modelos para pronosticar los precios de
las acciones de Bancolombia y Ecopetrol. Se com-
pararon modelos ARIMA tradicionales, redes
neuronales autorregresivas y modelos híbridos que
combinan ambas técnicas. Los resultados mostra-
ron que los modelos híbridos superaron a los mo-
delos individuales al combinar la capacidad de los
ARIMA para capturar patrones lineales y la flexi-
bilidad de las redes neuronales para modelar rela-
ciones no lineales. Fue posible llegar a esta
conclusión con ayuda de los criterios MAE, MAPE
y RMSE.

Adicionalmente, fueron implementados dos
modelos de pronósticos para los rendimientos de
las acciones de Bancolombia y Ecopetrol. En este
caso, se usó un modelo GARCH y una red neuronal
autorregresiva con la finalidad de considerar la
heterocedasticidad en los rendimientos de las ac-
ciones, pues al utilizar este tipo de modelos es po-
sible capturar la variabilidad no constante en el
tiempo que presentan estas series. El modelo ga-
nador fue la red neuronal ya que proporciona pre-
dicciones más precisas de acuerdo con los criterios
del MAE y RMSE.

Los hallazgos de esta investigación tienen im-
portantes implicaciones para los profesionales de
las finanzas y la toma de decisiones en el mercado
de valores al proporcionar herramientas para
predecir los movimientos de los precios y rendi-
mientos de las acciones. Este estudio contribuye a
reducir la incertidumbre ya que los modelos híbri-
dos desarrollados ofrecen una mayor precisión en
los pronósticos, lo que permite a los inversionistas
disminuir el riesgo percibido en sus inversiones.
Al contar con pronósticos más confiables, es posi-
ble diseñar estrategias de inversión más sólidas y
tomar decisiones más informadas sobre cuándo
comprar, vender o mantener activos financieros, y
esto sirve como base para el desarrollo de nuevos
productos financieros y demás estrategias que
capitalicen las oportunidades identificadas en el
mercado.

Como trabajo futuro, se propone aplicar el aná-
lisis realizado a otras series de precios y rendi-
mientos utilizando metodologías de Deep Learning,
como modelos de redes neuronales de memoria

a largo plazo (LSTM). Estas técnicas podrían pro-
porcionar resultados que resulten ser eficientes
para capturar la complejidad de los fenómenos
financieros.
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