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RESUMEN

En este trabajo son aplicados diferentes métodos de prondstico para predecir los precios y rendimientos de las acciones
para dos de las principales empresas que transan en la bolsa de valores de Colombia: Bancolombia y Ecopetrol. Para
el estudio son consideradas técnicas de pronéstico basadas en modelos estadisticos y de aprendizaje automdtico,
utilizando métricas de evaluaciéon como el RMSE, MAE y MAPE. Los modelos se han seleccionado debido a su amplia
aplicacién en el campo de las finanzas y su capacidad para capturar diferentes caracteristicas de las series de tiempo.
Para los precios de Bancolombia y Ecopetrol, el modelo hibrido que combina ARIMA y redes neuronales proporcioné
los mejores resultados. Sin embargo, para las predicciones de los rendimientos el modelo de red neuronal resulté ser
el mds efectivo en ambos casos. Esto sugiere que la dindmica de cada accién y las caracteristicas especificas de los datos
afectan el desempefio de los modelos.

Palabras clave: precios de activos; rendimientos de activos; ARIMA; ARMA; GARCH; redes neuronales autorregresivas.

ABSTRACT

In this study, various forecasting methods are employed to predict the prices and returns of stocks for two of the primary
companies listed on the Colombian stock exchange: Bancolombia and Ecopetrol. The study considers forecasting
techniques based on statistical models and machine learning, using evaluation metrics such as RMSE, MAE, and MAPE.
The models were selected due to their widespread application in the field of finance and their ability to capture different
characteristics of time series data, for the stock prices of Bancolombia and Ecopetrol, the hybrid model combining ARIMA
and neural networks provided the best results. However, for predicting the returns of both stocks, the neural network
model proved to be the most effective. This suggests that the dynamics of each stock and the specific characteristics of the
data influence the performance of the models.

Key words: asset prices; asset returns; ARIMA; ARMA; GARCH; Autoregressive neural networks.
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I. INTRODUCCION

DESDE UN punto de vista dinamico, los merca-
dos financieros se han consolidado como una he-
rramienta para los empresarios que buscan
maximizar sus beneficios a través del mercado
bursatil, no solo porque ofrecen oportunidades
paralainversiény 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 econémicos, como cambios
en las tasas de interés, politicas monetarias, even-
tos geopoliticos 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 inversién. Para mitigar estos riesgos, es
crucial que desarrollen estrategias tales como, la
diversificacion del portafolio, el analisis de los
datos y la gestion activa de los riesgos.

Las principales dificultades al tomar decisiones
de inversion en el mercado bursatil radican en la
anticipacion y prediccion 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 econémicas y
otros factores imprevistos que pueden afectar el
rendimiento de las inversiones. Ademas, se consi-
dera la volatilidad y la covarianza, que son funda-
mentales para medir los riesgos asociados a la
compra y venta de activos, asi como para determi-
nar su rentabilidad potencial[1].

Por lo tanto, el prondstico de precios de las ac-
ciones desempefia 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 mas adecuada posible el compor-
tamiento futuro de las acciones[2].

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

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

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

En el caso colombiano, las grandes empresas
con grandes expectativas de rentabilidad estan lo-
grando un mayor acercamiento e impacto en los
mercados financieros a nivel global con el objetivo
de volverse mas 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 permiti6 la internalizacién del capital
proporcionado por una nueva legislacién 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 porcion significativa de los ingresos del
pais y que tienen una alta capitalizaciéon de merca-
do, es decir, el valor total de sus acciones es signi-
ficativamente mayor en comparacion con otras
companias que cotizan en la Bolsa de Valores de
Colombia (BVC). Convirtiéndolas en lideres en el
mercado bursatil, ademds de que estas empresas
hacen parte del el indice COLCAP, que mide el
desempefio de las acciones mas liquidas y repre-
sentativas en la BVC, factores que les confieren una
posicion de liderazgo y las convierten en referen-
cias obligadas para inversionistas en Colombia y
en el extranjero.

Para la prediccion de precios se utilizaran los
modelos ARIMA, redes neuronales autorregre-
sivas y un modelo hibrido resultante de la combi-
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nacion de estos dos mientras que para la predic-
cion de rendimientos se emplearan los modelos
ARMA-GARCH y ARMA con redes neuronales.

Esta investigacion aborda la compleja dindmica
que enfrentan las grandes empresas colombianas
en la planificacion de sus inversiones en el merca-
do financiero, una tarea esencial en un entorno
econémico cada vez més volatil. Al centrarse en
modelos de prediccién, como ARIMA, ARMA,
GARCH y redes neuronales artificiales, este estu-
dio no solo contribuye a mejorar la precisiéon en
las proyecciones de precios y rendimientos finan-
cieros, sino que también ofrece un recurso practi-
co para la toma de decisiones estratégicas en el
sector empresarial.

Al aplicar y comparar distintos enfoques cuan-
titativos de prondstico, 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 metodologias adaptadas a los mercados
emergentes.

Este articulo se presenta de la siguiente mane-
ra: en la seccién 2 se muestra el marco referencial
en el cual se describen los modelos de pronésticos
y las medidas de evaluaciéon, ademaés del estado
del arte. La seccién 3 describe la metodologia uti-
lizada en este trabajo, la seccion 4 presenta la des-
cripcion de los datos y en la seccion 5 se muestran
los resultados obtenidos.

II. M ARCO REFERENCIAL
2.1Marco tedrico

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 internacionalizacion y
estableciendo nuevos referentes de desempefio. 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 precisiéon en los prondsticos de pre-
cios y rendimientos se vuelve crucial para tomar
decisiones de inversion estratégicas y maximizar
los retornos en un entorno cada vez mas competi-
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tivo. A continuacién, se expondran los modelos de
prondstico que seran utilizados:

2.1.1 Modelo ARMA

Los modelos ARMA son una extensién de los
modelos AR y MA, combinando sus caracteristi-
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-
binacion lineal de sus valores y errores pasados.
Los parametros ¢ y 6 controlan la influencia de
estos términos en la prediccion, permitiendo cap-
turar tanto patrones deterministas como estocds-
ticos en los datos. La capacidad del modelo ARMA
para modelar la dependencia entre observaciones
pasadas y presentes los convierte en una eleccion
popular para analizar y predecir series temporales
en campos tan diversos como la economia, la
meteorologia y la ingenieria[5]. Su ecuacion es la
siguiente:

Ve =U +P1Ve1 +oyea+ o+ GpYep +

Et + 9181;_1 + 9281-_2 + e+ qut—q (1)

Donde, 6;,..., Gp son los coeficientes AR, 6;,...,
8, son los coeficientes MA,Y; es la serie temporal,
i es una constante y&; es un término de error.

2.1.2 Modelo ARIMA

Es una herramienta usada para predecir el fu-
turo de datos que varian 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 diferenciaciéon
o el logaritmo para estabilizarlos[6].

Un modelo ARIMA (p, d, g), es aquel donde u
es la media, p es el orden autorregresivo, d es el
namero de diferencias no estacionales requeridas
para la estacionariedad y ¢ es el orden de medias
moéviles. Su ecuacion es la siguiente[6]:

Ay, = p+ G1A% g + -+ pp Ay, +

Et + 616}_1 + -+ (:Jqst_q (2)
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Con 6y,..., Op coeficientes AR, 0;,..., Gq son los
coeficientes MA, y; es la serie temporal, Al es el
operador diferencia de orden d y&; es un término
de error.

2.1.3 Modelo GARCH

Es un modelo autorregresivo condicional
heteroscedastico 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 pardametro p en el modelo
GARCH (p, q) determina el nimero de periodos
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 autorregresivosy de
media movil. 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-
cion disponible hasta ese momento y es heterosce-
dastico debido a que la varianza no es constante a
lo largo del tiempo[7]. Su ecuacién es la siguiente:

of =w+ X aiel + X Biol; ®

Considerando que & = oyn, 1,~iidN(0,1); o, y n, son
independientes. w>0;0,20,i=12, ..,p; f; 20, j =
1,2, .., q; (Garantiza que la varianza sea positiva), Zle a; +

?=1 p; <1 garantiza que exista varianza incondicional.
Donde «a; son los coeficientes que ponderan los errores al
cuadrado, ; son los coeficientes que ponderan las varianzas
pasadas. of es la varianza en el periodo t, w es una constante
y & es un término de error.

2.1.4 Redes Neuronales Autorregresivas (ANN)

Las redes neuronales son modelos computa-
cionales que imitan las capacidades de procesa-
miento de informacién del cerebro humano,
logrando el reconocimiento de patrones comple-
josy el aprendizaje a través de extensas redes de
neuronas. Sin programacion explicita, estos mo-
delos pueden extraer de forma auténoma repre-
sentaciones y caracteristicas tutiles 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 propagacion ha-
cia delante con dos capas ocultas. Esta conecta
capas de neuronas unidireccionalmente, multipli-
cando sus salidas por pesos especificos para cada
conexion.

Nudos de entrada 1" capa oculta

2* capa oculta

Capa de salida

Fig. 1. Esquema de una red neuronal artificial[9].
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2.2Medidas de evaluacion

Para la evaluaciéon 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 precision
de las predicciones y comparar diferentes mode-
los, tal que:

1 ~
MAE = ¥ |yi- 9l )
_ 100 on 191l
MAPE = n i=1 vl (5)

RMSE = [-¥1L,(yi — 5)? ©)

Con n es el namero total de observaciones, y; es el valor
real y §, es el valor predicho por el modelo.

II1. ESTADO DEL ARTE

La capacidad de pronosticar series de tiempo
es fundamental en diversos &mbitos, desde la toma
de decisiones empresariales hasta la gestion de ries-
gos financieros. La eleccién del modelo mas ade-
cuado depende de las caracteristicas especificas de
cada aplicacion, de los datos disponibles y del ho-
rizonte de prediccion, lo que exige una cuidadosa
evaluacion de cada caso particular.

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

Em otro estudio comparativo entre modelos de
prondstico GARCH y redes neuronales artificiales
para la predicciéon de los indices 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].
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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 nimero de
neuronas fue igual al promedio entre entradas y
salidas, incrementandose gradualmente hasta en-
contrar la mejor configuracién. El uso de redes
neuronales demostré ser efectivo para predecir
el precio de dos acciones clave en la bolsa de Co-
lombia, destacando su simplicidad y bajos erro-
res de prediccion 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 bursétil 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) result6 ser el méas 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
estadisticos 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 destac6 en predic-
ciones a largo plazo, mientras que el modelo
SARIMA ofrecié mayor precisiéon en horizontes de
pronodstico mas 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. METODOLOGIA

La investigacion es de tipo cuantitativa, basada
en el andlisis de los datos historicos de precios y
rendimientos de las acciones de Ecopetrol y
Bancolombia, y en el uso de métodos cuantitati-
vos de pronéstico para la construccién de predic-
ciones objetivas. Para el estudio son empleados
datos histéricos de los precios de cierre obtenidos
de la plataforma Investing.com. El periodo de
muestreo abarca tres afios comprendidos entre
agosto de 2021 y septiembre del 2024.

Son implementados modelos ARIMA, redes
neuronales autorregresivas y un modelo hibrido
resultante de la combinacién de estos dos para la
prediccion de los precios, y para los rendimientos
seran usados los modelos ARMA-GARCH vy
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 aplicacion de los modelos en cada una
de las series de tiempo se lleva a cabo la estrategia
de validacioén cruzada, donde el conjunto de datos
serd dividido en dos partes. La primera parte es
considerada para el ajuste de los modelos y la se-
gunda para validar su capacidad de prondstico
futuro. En ambos escenarios serdn calculadas las
medidas de capacidad de ajuste MAPE, MAE y
RMSE, con las cuales se determinaré el modelo que
mejor se adapta a la estructura histérica de los pre-
cios y rendimientos. Los modelos son implemen-
tados utilizando en el software R.

V. DESCRIPCION DE LOS DATOS

El periodo de estudio abarca tres afios, 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 estadisticas descriptivas
acerca de los precios de las acciones. Se puede ver
que los precios de Bancolombia son considerable-
mente mas fluctuantes que los de Ecopetrol, lo que
conlleva unriesgo 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-
metria positiva, con la de Ecopetrol siendo la mas
marcada. Bancolombia posee la desviacion estandar
mas alta, lo que sefiala un riesgo elevado vincula-
do a su inversion.

La tabla III presenta un analisis estadistico 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 periodo analizado. La media de los rendi-
mientos de Ecopetrol es de -0.000427, un valor
negativo y pequefio en términos absolutos. Esto
sugiere que, en promedio, los rendimientos de
Ecopetrol fueron ligeramente negativos durante el
mismo periodo.

Tabla I. Descripcion de las series de tiempo.

Variable

Descripcion

Unidad

Precios de Bancolombia

Precios de Ecopetrol

Rendimientos de
Bancolombia Bancolombia

Rendimientos de Ecopetrol Ecopetrol

Precios de cierre diarios de la accion de Ecopetrol

Rendimientos logaritmicos diarios del precio de la accion de

Rendimientos logaritmicos diarios del precio de la accion de

Peso colombiano

(COP)

Precios de cierre diarios de la accién de Bancolombia

Peso colombiano
(COP)

Adimensional

Adimensional

Fuente: elaboracién propia.
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Tabla Il. Medidas descriptivas de los precios Bancolombia y

Ecopetraol.
Estadisticas Precios de Precios de
descriptivas Bancolombia Ecopetrol

Numero de

observaciones 752 752
Valores faltantes 0 0
Minimo 27200 1840
Maximo 45320 3610
1. Cuartil 32680 2250
3. Cuartil 37972.5 2646.25
Media 35341.56915  2479.174202
Mediana 34800 2375
Varianza 14480676.36  127160.0189
Desviacion estandar 3805.34839 356.595035
Asimetria 0.43423 1.061926
Curtosis -0.53985 0.79992

Fuente: elaboracién propia.

Tabla lll. Medidas descriptivas de los rendimientos financie-

ros de Bancolombia y Ecopetraol.
Estadisticas Rendimientos =~ Rendimientos
de de
descriptivas Bancolombia Ecopetrol

observaciones 751 7l
Valores faltantes 0 0
Minimo -0.105361 -0.146354
Maximo 0.09531 0.106342
1. Cuartil -0.012453 -0.010977
3. Cuartil 0.012034 0.012528
Media 0.000195 -0.000427
Mediana 0 0
Varianza 0.000553 0.000556
eDsetZ;?gén 0.023517 0.023587
Asimetria -0.027841 -0.763395
Curtosis 1.993137 4.472589

Fuente: elaboracion propia.
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Ambos activos muestran desviaciones estandar
similares, lo que indica que han experimentado
una volatilidad comparable durante el periodo
analizado. Cabe destacar que valores mas altos
de desviacion estandar 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 distribucién es
platictrtica. Esto significa que tiene colas mas del-
gadas y menos eventos extremos que una distri-
bucién normal. Por otro lado, la curtosis de los
rendimientos de Ecopetrol es de 4.472589, superior
a 3, lo que sugiere una distribucién leptoctrtica.
Esto implica que Ecopetrol ha experimentado mas
eventos extremos de lo esperado en una distribu-
ciéon normal.

5.1Analisis 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 periodo estu-
diado. La serie presenta cambios en su tendencia a
largo plazo. En su ACF se nota un decrecimiento
lento de los coeficientes de autocorrelacién, con-
firmando la tendencia presente.

La Fig. 3 muestra los rendimientos de Banco-
lombia flucttian 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 autocorrelacion signifi-
cativa en los rendimientos, ya que las barras pos-
teriores al rezago 0 estan muy cerca de 0 y dentro
de los intervalos de confianza. En términos sim-
ples, los rendimientos actuales no guardan rela-
cion con los rendimientos anteriores.

5.2 Analisis 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 periodo
estudiado. Se percibe una variacién 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 autocorrelaciéon temporal,
reflejando una fuerte tendencia.



68 REVISTA INGENIERIA, MATEMATICAS Y CIENCIAS DE LA INFORMACION

8 o
o - —
)
<
©
3 8 S 7
E o© - 5
g 8 g S -
8 8 e,
g ¥ _|
&  °
o o =
3 o < N |
« g = L
3 o [T
c
1 I I I T T 1 I T T 1 I
0 200 400 600 0 5 10 15 20 25 30 35
Periodo Lags
Fig. 2. Precios de Bancolombia y su ACF. Fuente: Elaboracién propia con software R.
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Fig. 4. Precios de Ecopetrol y su ACF. Fuente: Elaboracién propia con software R.
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La Fig. 5 parece tener volatilidad extrema en
ciertos puntos (pico hacia abajo cerca del periodo
200), la grafica de autocorrelacion muestra que no
hay correlacion significativa entre los rendimien-
tos en diferentes retardos, lo que sugiere que los
rendimientos de Ecopetrol siguen un comporta-
miento de camino aleatorio.

V1. RESULTADOS

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

6.1Analisis de métodos de prondstico aplicados
a los precios de la accién de Bancolombia.

Se procede a implementar los métodos de pro-
nostico seleccionados para las series de precios de
las acciones, los cuales son: ARIMA, Redes
neuronales autorregresivas y la combinacién de
estos dos. Lo anterior, teniendo en cuenta la es-
trategia de validacion cruzada, donde no son con-
siderados los tltimos 15 dias 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 implementacién de
dicho modelo, se requiere que la serie sea estacio-
naria en media, por lo que se procede a diferen-
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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 PACEF, por lo que la serie original del pre-
cio de la acciéon 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 accion de Bancolombia, esto con ayuda
de la funcién nnetar() de la libreria forecast, la cual
permite un ajuste automético 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 hibrido
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 hibrido ARIMA (0,1,0) + Red (1,1), debi-
do a que sus medidas de evaluacién son menores
en todos los casos.

Con los tres métodos ajustados se procedié a
predecir el comportamiento del precio de la ac-
ciéon de Bancolombia para los siguientes 15 dias y

1.0

Lags

Fig.5. Rendimientos de Ecopetrol. Fuente: Elaboracién propia con software R.
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Fig. B. Grafico, ACF y PACF de la primera diferencia de los precios de la accién de Bancolombia.
Fuente: Elaboracién propia con software R.

Tabla IV. Medidas de evaluacion para el ajuste de los
meétodos con los precios de Bancolombia.

Método MAPE MAE RMSE
ARIMA (0,1,0) 1.689 594.778  833.076
Red neuronal (1,1) 1.697 596.149 825.91

ARIMA (0,1,0) + 1.682 591.656  825.579

Red (1,1)

Fuente: elaboracion propia con software R.

comparar estos resultados con los verdaderos va-
lores observados para dichos dias, que no fueron
considerados al momento de estimar los métodos.
La tabla 5 muestra el MAPE, RMSE y MAE para el
periodo de prondstico futuro de 15 dias con los
tres métodos, donde es posible ver que el modelo
hibrido ARIMA (0,1,0) + Red (1,1) es aquel con
menores medidas, indicando que realiza pronésti-
cos mas eficientes.

Tabla V. Medidas de evaluacion para el prondéstico futuro a
15 dias con los precios de Bancolombia.

Método MAPE MAE  RMSE
ARIMA (0,1,0) 2055 826667 884775
Red neuronal (11) 2254 826234  883.710
ARIMA (0,1,0) + 2053 825814  884.643

Red (1,1)

Fuente: elaboracion propia con software R.

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

6.2Analisis de métodos de prondstico aplicados
a los precios de la accién de Ecopetrol.

Se implementan tres modelos de pronéstico
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 tltimos 15 dias de da-
tos para su validacion.

El primer anédlisis se centra en los precios de
Ecopetrol. Segtn 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 sefala que la serie de la
diferencia inicial no muestra autocorrelaciones re-
levantes tanto en la funcién de autocorrelacion
(ACF) como en la funcién de autocorrelacion par-
cial (PACF). Como resultado, se concluye que la
serie original del precio de la accion de Ecopetrol
sigue un modelo de caminata aleatoria ARIMA
(0,1,0).
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Fig. 7. Grafico comparativo de prondsticos futuros con los tres métodos para los precios de Bancolombia.
Fuente: Elaboracién propia con software R.
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Fig. 8. Grafico, ACF y PACF de la primera diferencia de los precios de la accion de Ecopetrol.
Fuente: Elaboracién propia con software R.

Como paso adicional, se lleva a cabo la estima-
cion de una Red neuronal autorregresiva para la
serie del precio de la accién de Ecopetrol. Se logro
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 hibrido 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
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residuos del ARIMA en busca de patrones que no
se han descrito, incluyendo relaciones no lineales.
En esta situacion, se aplica un ARIMA (0,1,0) + Red
neuronal (1,1) para la implementacién (Tabla VI).

Con los tres métodos ajustados se procedioé a
predecir el comportamiento del precio de la ac-
cién de Ecopetrol para los siguientes 15 dias 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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Tabla VI. Medidas de evaluacién para el ajuste de los
meétodos con los precios de Ecopetrol.

MAPE MAE  RMSE
ARIMA (0,1,0) 1.665 41305  58.835
Red neuronal (1,1)  1.66984 41.43732  58.4008
ARIMA (0,1,0) +

Red (11) 1.658 41154 58414

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

Tabla VII. Medidas de evaluacién para el pronéstico futuro a
15 dias con los precios de Ecopetrol.

Meétodo MAPE MAE RMSE
ARIMA (0,1,0) 30.90307 25 30.90307
g"g neuronal 2361899 44.95587  50.27335
ARIMA (0,1,0) +

Red (11) 1307159  24.83977  30.78735

Fuente: elaboracién propia en el programa R.

MAPE, MAE y RMSE para el periodo de pronésti-
co futuro de 15 dias con los tres métodos, donde
es posible ver que el modelo hibrido ARIMA (0,1,0)
+ Red (1,1) es aquel con menores medidas, indi-
cando que realiza pronodsticos mas eficientes.

La Fig. 9 muestra el grafico comparativo de pro-
nosticos con los tres métodos implementados para
los siguientes 15 dias de la accion de Ecopetrol. En
esta, es posible ver que el modelo hibrido ARIMA
+ ARNN puede ser el mejor predictor en este con-
texto, ya que parece ajustarse mas adecuadamente

alas fluctuaciones futuras y evita sobreestimacion
del ARNN.

6.3 Analisis de métodos de pronéstico aplicados
a rendimientos de la accion de Bancolombia.

Para predecir los rendimientos de la accion 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 correlacion
de primer orden y los otros métodos modelen la
posible heterocedasticidad o correlacién de segun-
do orden presente en los datos. Para el andlisis se
recurrié nuevamente a la estrategia de validacion
cruzada, donde fueron dejados los tltimos 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-
drian coeficientes ARMA que ajustar. Luego de
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Fig. 8. Grafico comparativo de prondésticos futuros con los tres métodos para los precios de Ecopetrol.
Fuente: Elaboracién propia con software R.
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esto, se procede a analizar si la serie posee varianza
condicional heteroscedéstica mediante el analisis
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.

Autorrelacion
0.4

0.0

0 5 10 15 20 25
Rezagos

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

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

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

Coeficiente Estimado Valor-p
u -0.00050928 0.529825
w 0.00010410 0.002209
a; 0.17893117 0.000105
B 0.64606731 0. 000000

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

Adicionalmente, se buscé la red neuronal que
mas se adecuaba al comportamiento histérico de
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los rendimientos de Bancolombia y se obtuvo una
Red neuronal (1,1), es decir, que los rendimientos
son modelados mediante una autorregresion de
orden 1y una neurona en la capa oculta.

La Tabla IX muestra como los modelos GARCH
(1,1) y de Red Neuronal (1,1) se ajustan a los datos
histéricos 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 hist6ricos. 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, o que
resulta menor al MAE del modelo GARCH (1,1)
que tiene un valor de 0.010427. Esto indica que los
prondsticos del modelo de red neuronal son mas
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-
pefio 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 calculo se
obtiene como resultado infinito. En general, el ana-
lisis muestra que el modelo de red neuronal
(1,1) tiene un mejor desempefio en términos de
MAE, lo que sugiere una mayor precision en las
predicciones.

Tabla IX. Medidas de evaluacién para el ajuste de los
meétodos para los rendimientos de Bancolombia.

Método MAE RMSE
GARCH (1,1) 0.01694658 0.02366544
Red neuronal (1,1) 0.01688318 0.02341626

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

Tabla X. Medidas de evaluacién para el pronéstico futuro a
15 dias para los rendimientos de Bancolombia.

Método MAE RMSE
GARCH (1,1) 0.01042744 0.01405231
Red neuronal (1,1) 0.01029611 0.01406099

Fuente: elaboracion propia en el programa R.
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Fig. 11. Grafico comparativo de pronésticos futuros con los dos métodos para los rendimientos de Bancolombia.
Fuente: Elaboracion propia con software R.

En la Fig. 11 se muestran los prondsticos a 15
dias realizados con ambos métodos para los ren-
dimientos considerados, en la cual se puede ver
que estos son similares entre si y siguen la
estacionariedad en media presente en la serie.

6.4Analisis de métodos de prondstico aplicados
a rendimientos de la accion de Ecopetrol.

El comportamiento de los rendimientos de la
accion 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 analisis de autocorre-
laciéon 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 sefiala la existen-
cia de heterocedasticidad. En este sentido, se opt6
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
aplic6 una estrategia de validacion cruzada en la
que no se consideran los ultimos 15 dias para el
ajuste, con el objetivo de usarlos validar la capaci-
dad de pronéstico futuro.

Autorrelacién

Rezagos

Fig. 12. ACF de los rendimientos de Ecopetrol. Fuente:
Elaboracién 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-
tron de volatilidad condicional, implicando que los
shocks antiguos influyen en algtin grado sobre la
volatilidad futura.

Al ajustar la red neuronal, se encontré6 como
mejor opcion para modelar el comportamiento his-
torico una Red Neuronal (1,1), con una neurona en
la capa oculta y considerando una autorregresién
de un periodo.

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

Coeficiente Estimado Valor-p
1 -0.00015492 0.83707
w 0.00004182 0.02647
a, 0.11081576 0.00033
P 0.81192587 0.00000

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

Tabla Xll. Medidas de evaluacién para el ajuste de los
metodos con los rendimientos de Ecopetrol.

Método MAE RMSE
GARCH (1,1) 0.01662612 0.02363168
Red neuronal (1,1) 0.01647688 0.02335188

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

rendimientos de Ecopetrol. Sin embargo, la ma-
yor flexibilidad de la Red Neuronal le permite cap-
turar patrones no lineales y relaciones maés
complejas en los datos, lo que se traduce en un
ajuste ligeramente mejor, segtin lo evidenciado por
los valores de las métricas de evaluacion.El mode-
lo de red neuronal, segtn la Tabla XIII, presenta
un MAE ligeramente inferior (0.015562) en com-

Tabla Xlll. Medidas de evaluacién para el pronéstico futuro a
15 dias con los métodos para los rendimientos de Ecopetrol.

Método MAE RMSE
GARCH (1,1) 0.015570 0.020489
Red neuronal (1,1) 0.015562 0.020484

Fuente: elaboracion propia en el programa R.

paracién 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 maés bajo (0.020484) en compa-
racion con el GARCH (0.020489), lo que refuerza
la conclusién de que dicha red proporciona pre-
dicciones mas 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 especifico, las redes neuronales pue-
den ser més efectivas para la prediccion.

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

0.00 0.02
I !

-0.02

Rendimientos de |a accién de Ecopetrol

-0.06

GARCH(1,1)

NNAR (1,1)

600 650

700 750

Periodo

Fig. 13. Grafico comparativo de pronésticos futuros con los dos métodos para los rendimientos de Ecopetrol.
Fuente: Elaboracién propia con software R.
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VII. CONCLUSIONES

Este estudio evalu6 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 hibridos que
combinan ambas técnicas. Los resultados mostra-
ron que los modelos hibridos 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
conclusién con ayuda de los criterios MAE, MAPE
y RMSE.

Adicionalmente, fueron implementados dos
modelos de pronodsticos para los rendimientos de
las acciones de Bancolombia y Ecopetrol. En este
caso, se us6 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 mas precisas de acuerdo con los criterios
del MAE y RMSE.

Los hallazgos de esta investigacion 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 hibri-
dos desarrollados ofrecen una mayor precisién en
los pronésticos, lo que permite a los inversionistas
disminuir el riesgo percibido en sus inversiones.
Al contar con pronodsticos mas confiables, es posi-
ble disefar estrategias de inversion mas sélidas y
tomar decisiones mas informadas sobre cuando
comprar, vender o mantener activos financieros, y
esto sirve como base para el desarrollo de nuevos
productos financieros y demads estrategias que
capitalicen las oportunidades identificadas en el
mercado.

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

alargo plazo (LSTM). Estas técnicas podrian pro-
porcionar resultados que resulten ser eficientes
para capturar la complejidad de los fenémenos
financieros.
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