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PRONOSTICO DEL INDICE GENERAL DE LA BOLSA DE VALORES DE COLOMBIA

USANDO REDES NEURONALES

PREDICT OF THE GENERAL INDEX OF THE BAG OF VALUES DE COLOMBIA USING NETS

NEURONALES

RESUMEN

Una de las formas de medir el comportamiento de la economia de un pais, es a
través de las bolsas de valores locales. En Colombia el comportamiento
econémico de la Bolsa de valores se mide a través de tres indicadores
principalmente: el Colcap, el Col20 y el Igbc, este tltimo es el mas antiguo y
mas utilizado por los agentes que intervienen en el mercado bursatil. En el
presente documento se expone como pronosticar el comportamiento del indice
bursatil Igbc a través de la metodologia de las redes neuronales, brindando al
inversionista la posibilidad de proyectar el comportamiento del mercado bursatil
colombiano de forma eficiente.

PALABRAS CLAVES: redes neuronales, indice bursatil, rentabilidad,
topologia, tendencia, mercado accionario.

ABSTRACT

One in the ways of measuring the behavior of the economy of a country, is
through the local stock exchanges. In Colombia the economic behavior of the
Stock exchange is measured mainly through three indicators: the Colcap, the
Col20 and the Igbc, this last one is the oldest and more used by the agents that
intervene in the market market. Presently document is exposed as predicting the
behavior of the market index Igbc through the methodology of the nets
neuronales, offering the investor the possibility to project the behavior of the
market market Colombian in an efficient way.
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1. INTRODUCCION

Los inversionistas de mercados financieros se enfrentan a
los diferentes movimientos de los precios de los activos
financieros ocasionados por agentes externos como los
precios del petrdleo y la tasa de cambio (TRM) del peso
frente al dolar, y a situaciones incontrolables de la
economia de Colombia como son el riesgo pais riesgo
soberano, la politica fiscal y monetaria, generando caos e
incertidumbre a los inversionistas nacionales y
extranjeros. Se han desarrollado diferentes trabajos
investigativos que orienten al inversor y le faciliten la
toma de decisiones en mercados altamente especulativos
como son los de las economias emergentes. Entre los
trabajos que se apoya la presente investigacion, vale la
pena resaltar los trabajos de Markowitz (1952), con el
modelo de varianza/ covarianza para determinar la
frontera eficiente, los modelos tedricos presentados por
Black (1972), Merton (1973) ymas tarde por Levy y

Fecha de Recepcion: (Letra Times New Roman de 8 puntos)
Fecha de Aceptacion: Dejar en blanco

Sarnat (1982), Elton (1995) y Gruber (1997), el resumen
de elaborado por Alexander, Sharp y Balley (2003),
conduce a que el portafolio optimo se puede encontrar
utilizando principalmente la linea de mercado de
capitales para seleccionar en la frontera eficiente la
conformacion de portafolios de titulos financieros que
generen la prima por riesgo maxima.

La mayoria de los operadores en los mercados bursatiles
buscan a través del tiempo encontrar algin método o
criterio que les facilite predecir de la manera mas cercana
posible la evolucion futura de las acciones, los bonos, los
contratos derivativos y el mercado de divisas, en la
medida que ese punto se logre se obtendrian altos
margenes de ganancia y disminuir el riesgo y las
perdidas.

En el presente trabajo, se presenta una metodologia que
facilita la prediccion del indice Igbc a través de las redes
neuronales
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2. LAS REDES NEURONALES

El origen de esta tecnologia puede datarse en las primeras
décadas del siglo XX. El primer modelo de este tipo fue
un dispositivo hidraulico disefiado por Russell[1] en
1913, aunque fue en la década de los cuarenta cuando se
crearon modelos que tuvieron gran repercusion y que son
considerados hoy en dia como los precursores de las
actuales redes neuronales artificiales (ANN).

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [2]
construyeron el primer modelo matematico de ANN.
Aunque este modelo causé gran impacto inicial, adolecia
de un factor clave, la capacidad de aprendizaje.
Posteriormente, en 1949, Donald Hebb a partir de sus
estudios sobre la neurona y el aprendizaje, desarrollé un
algoritmo de aprendizaje al que se le dio su nombre:
Aprendizaje Hebbiano

Las redes neuronales se componen de muchas neuronas
interconectadas de cierta manera (ver figura 1), formando
diferentes arquitecturas (denominadas topologia de la
red), las cuales procesan informacion sobre la base de un
proceso bien definido. Se pueden distinguir redes de una
sola capa (single layer) y multicapa (multilayer).
Normalmente, la capa donde la informaciéon es
suministrada a la red es la capa de entrada (o input layer),
la capa donde la salida es obtenida es la capa de salida (o
output layer) y las capas entre la capa de entrada y la de
salida son las capas ocultas (o hidden layers). Puede
haber una o mas capas ocultas, las cuales se llaman asi
porque su salida no es directamente observable [3].

CA1 neuron

Figura 1. Imagen de una Neurona

Las redes neuronales artificiales (RNA) presentan las
siguientes caracteristicas. Ver figura 2.
Dendrites Cell Body Axon

><1 Direction of flow of Information
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Figura 2. Estructura de una red neuronal artificial.

¢ Recibe diferentes entradas X;, X,...X3de otras
neuronas o ambientes.

* Las entradas alimentan la red a través de conexiones y
pesos.

* El total de entradas es igual a la suma de los pesos de
todas las entradas y fuentes.

e La funcion de transferencia convierte las entradas en
salidas

e Las salidas van a otras neuronas o ambientes.

La forma en que se enlazan las diferentes capas que
conforman una neurona se muestra a continuacioén. Ver
figura 3.

@ @ @ @ Capade entrada

- Cada neurona representa solo
una entrada desde afuera

Capa Oculta
- Conecta la capa de entrada
con la capa de salida

Capade salida
- Cada una de las neuronas
representa una salida

Figura 3. Capas que conforman una neurona.
2.1 RNA COMO MODELO NO LINEAL

Una Red de neuronas artificiales (RNA), sin capas
ocultas es similar a un modelo lineal generalizado.
Mientras que las RNA con alimentacién hacia adelante
son un subconjunto de una clase mas grande de modelos
de regresion y discriminacién no lineales. Los modelos
econdmicos lineales no son capaces de capturar patrones
no lineales y tendencias en las relaciones de la mayoria
de las variables de prediccion econométricas usadas en
economia y finanzas.

2.2 MODELO MATEMATICO DE LAS REDES
NEURONALES

Los elementos que constituyen a la red neuronal con una
capa oculta para este caso son los siguientes:

e s es una funcidon de valores reales, conocida
como la funcion de transferencia.

. a{ )es la capa de entrada
1] T ;
oV =z = (T1,...,Tn) 'Y
la capa oculta, el vector extendido de
] 1 1
ol) = (oi),...,oi))iﬁ

€s
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2 _ (o T
. 07 =(0,...,0m) es la capa de salida,
considerado como el vector que aproxima al

t=(t1,.. ., tn)"

valor deseado

1
. u’ ( ;I es una matriz de tamafio

m+1)xk W

cuyos valores ' i son los
pesos de la conexion entre las unidades 5§D)y
o)

. W 2 es una matriz de tamafio
(k+1)xm cuyos valores H’;i(.?'?) son los
peios de la conexion entre las unidades 521) y
og')

, . {
De estos elementos, tnicamente las matrices V¥ ( ;Ison
consideradas como los parametros de la red, ya que los

L
valores O )son el resultado de calculos que dependen

de las matrices de pesos, del valor de entrada &y de la
funcién de transferencia s.

La funcién de transferencia s considerada es conocida
como funcién sigmoidal, y esta definida como

1

el g

Esta funcion ademas de ser diferenciable, tiene la
particularidad de que su derivada se puede expresar en
términos de si misma:

ds(u) = s(u)(1— s(u)).
du

3. PROCESO METODOLOGICO APLICADO EN
LA INVESTIGACION

Se seleccionan las acciones con alta bursatilidad durante
un determinado periodo de tiempo y que integran la
conformacion de la canasta de acciones mas negociadas
del mercado.

Determinar el rendimiento de un activo para un solo

) P -F, .

periodo es: R, = ———— donde, R; es la rentabilidad
-1

del activo i, P es el precio de mercado del activo en el

periodo t y Py, es el precio en el periodo inmediatamente

anterior.

Seleccionar cual es la topologia de la red neuronal (se
utiliza el software Neurosolutions), pertinente al
problema de la variaciéon de los rendimientos de las
acciones.

Generar los precios estimados con la red neuronal y
compararlos con los datos originales.

Pronosticar las variaciones de rentabilidad o pérdida de
las acciones seleccionadas.

Pronosticar la variacion del indice Igbc con las redes
neuronales.

Comparar los resultados obtenidos con los datos reales
del Igbc.

4. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
PROPUESTA

Se toman los precios de las acciones de Banco de Bogota,
Bic, Grupo aval, Compaiiia de chocolates, Cementos
Argos como datos de entrada y el indice IBC como dato
de salida ver figura 4. [6]

A B c D E F G
1 fc_oper bog hic aval cho arg ibc
2 | 02/01/2007 | 950,16 17120,00{ 23203,65) 16094,40| 895016/ 1097987
3 03/01/2007 | 8976.14| 17500.00) 23439,94| 16151,97) 8976.14| 11041.81
4 | 04/01/2007 | 8954.35| 17634,83| 23683.71) 16221,43| 8954, 35| 11015,92
5 05/01/2007 | 8800.47| 16864.19) 23142,85| 15934,35) 8800.47| 10722, 11
6 09/01/2007 | 8374.94| 16639.30) 21916,72| 15335,88) 8374.94| 10203.40
7 10/01/2007 | 8150,70| 16370.73| 2155244 | 15204,82) §150,70| 10560.05
i
9
10
1"
12

11/01/2007 | 8602,25) 16908.29| 22970,86| 15852.57| 8602.25) 1073954
12/01/2007 | 8693,26| 16789.66| 23154,22| 15766.67| 8693.26] 10783.22
16/01/2007 | 8550,90| 16860.00]| 23409.42| 15850.85| 8850.,90] 108584.07
16/01/2007 | §738.00) 16942.29| 23103,22| 15779.12| 8738.00) 1082339
17/01/2007 | 8717,33| 16774.99]| 22995,54| 15665.42| 8717.33] 10853.44

Figura 4. Cotizaciones de las acciones y el indice IBC.
R- - Pt _f)t—l
' P

Se calculan las variaciones =t ver figura 5.

A B C D E F G
1 | fc_oper bog bic aval cho arg ibc
2 103/01/2007 | 0,2902%| 2,2196%| 1.0183%| 0,3577%| 0.,2902%| 0,5642%
3 |04/01/2007 |-0.2428%| 0.7705%| 1.0400%| 0.4300%)| -0.2425%| -0,2345%
4 [05/01/2007 |-1,7184%| 4,3700% | -2.2837%| -1,7697%| -1.7184%| -2,6671%
5 |09/01/2007 |-4.8353%)| -1.3336% -5.2981%)| -3.7558%| 4.8353%| -4,8378%
6
7
8
9

10/01/2007 |-2.6776%)| -1.6141%| -1.6621%| -0.8546%)| -2.6776%| 3,4954%
11/01/2007 | 5.5400%| 3.2837%| 6.5812%| 4.2601%| 5.5400%)| 1,6997%
12/01/2007 | 1.0580%) -0.7016%| 0.7983%| -0.4156%)| 1.0580%| 0.4067%
15/01/2007 | 1.8133%)| 0.4190%| 1.1022%| 0.4065%| 1.8133%| 0,9352%
10 | 16/01/2007 [-1.2756%| 0.4661%) -1.3080% -0.4525%)| -1.2756%) -0.5676%
11 | 17/01/2007 |-0.2365%| -0.9874% | -0.4661%| -0.5938%| -0.2365%| 0,2777%
12 |18/01/2007 | 1.7194%| 0.8164%) 0.8347%[ 0.0123%] 1.7194%)| -0,1011%

Figura 5 Variaciones de los precios.

Se determinan los rangos de entrada en el software
neurosolutions [4], en este caso es una red de cinco
entradas de datos conformada por las variaciones de los
precios de las acciones; ver figura 6.
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| NeuroSolutions = |

Prepracess Data L3
Analyze Data 13
Tag Data Bl Columnis} As Input

Ei

Create/Open Network X Column(s) As Desired

‘ Create Data Files 4 Columnis) &s Symbaol

Figura 6. Definicion de datos de entrada

Se establecen los datos de salida en este caso es el rango
de datos del indice de la bolsa de valores Igb, es una red
neuronal con una salida; ver figura 7.

—
| Meuro5alutions = i

Preprocess Data ]

Analyze Data 4

Tag Data r Column(s) &s Input ’

Create/Open Netwark » Columnis) As Desired |
|

| Create Data Files » Column(s) As Symbaol

Figura 7. Definicion de datos de salida

Para concluir la definicién de datos de entrada se incluye
el rango de datos para el entrenamiento, el rango de datos
para evaluacion, el rango de datos para validacion y el
rango de datos para prondstico-produccion. Ver figura 8.

MNeuroSolutions =

Preprocess Data »
Analyze Data 4
Tag Data 4 Column(s) &s Input

Create/Open Network 4 Column(s) A5 Desired

Create Data Files 4 Column(s) &z Symbaol
q Train Network r Row(s) As Training
Test Metwork 4

Row(s) As Cross Validation

Apply Production Dataset Row(s) As Testing

MNew Batch... Row(s] As Production

Figura 8. Definicion de los rangos de datos para la red

Con la incorporacion del rango de datos de validacion se
establece un porcentaje de dichos datos para su
validacion; ver figura 9.

Meuro5olutions =

Preprocess Data ]
Analyze Data ]
i Tag Data L4 Column(s) 4z Input
| Create/Open Network 4 Column(s) As Desired
| Create Data Files 4 Columnis) As Symbol
1 Train Network b Rowis) &= Training
Test Network 3

Rowis] As Cross Validation
Apply Production Dataset Rowfs) As Testing
Mew Batch... Rowi(s] As Production

Batch Manager D All Columns As Input

Goto Active Data Sheet All Mon-Mumeric Columns As Symbal

Data Sheets... All Rows As Training

Goto Active Report Rows By Percentages...

Figura 9. Seleccionar el porcentaje de datos a validar

Se selecciona el porcentaje de datos a tomar del rango de
entrenamiento de la red, el porcentaje de validacion y el
porcentaje de prueba. Ver figura 10.

Tag Rows By Percentages Lﬁ

Tag Rows By Percentages Options

Training: = oy,
Cross Yalidation: ] i5 o
Testing: 25 o,

[~ Reverse Tagaing Order

Help ] Cancel I

Figura 10. Prueba y validacion de los datos.

Con la definicion de los rangos de datos de entrada,
salida, entrenamiento, prueba, validaciéon y produccion,
se determina la mejor estructura de la red neuronal. Ver
figura 11.

MeuroSolutions v|

Analyze Data 2
Tag Data 2

Create/Crpen Network 14

‘ Preprocess Data [
| Mew Classification Metwork

Create Data Files L5

Train Metwark 2

MNew Function Approximation Network |
Mew Custom Network..,

Figura 11. Creacién de la red neuronal

La estructura de la red generada corresponde a la familia
de las redes de backpropagation, Ver figura 12.

Explain| Test

Figura 12. Red neuronal artificial determinada.

Se pasa a la etapa de entrenar la red y se parametriza. Ver
figura 13.
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MeuraSolutions =

Preprocess Data L4
Analyze Data ¥
Tag Data ¥

£ | 03/01/2007

Create Diata Files ¥ o E E

Create/Open Network L4

Desired Output and Actual Network Output

I [V Use Cross validation

Cross Validation Termin:

I~ Terminate after

Train Metwork k | Trair.., F
Train ﬂ
Cutput Location — =1
Trial Mame: | Trainl
Training Options =i
Mumber of Epochs: | 1000

¥ Randomize Initial Weights
ation

100 epochs w o improvement

5

o

5

o]
Performanoce b
MSE - 3.5494373E-OS
MNMSE - 0, 29075956566
MAAE - 0004581 679
PN Abs Error S5,19093E-05
Max Abh=s Error - D019 TF0O3I25

-

0. 856465296

Figura 15. Prueba de |

os datos de salida (IBC).

I For Classification problems, make dasses evenly weighted

Figura 13. Parametros para entrenar la RNA

Cancel ‘

Se realiza el entrenamiento de la red con mil periodos y
su validacion, calculandose el margen de error. Ver
figura 14.

0,5
MSE versus Epoch
0,4
g 03 Training MSE
0.2 Cross Validation MSE
0,1
o T T T T T T T T
1 100 199 298 297 496 595 694 792
Epoch
Best Networks Training Cross Validation
Epoch # 1000 ) 1000
Minimum MSE 0,02205081 0,020115645
Final MSE 0,02205081 0,020115645 h

Figura 14. Validacion del entrenamiento de RNA

El proceso de test o prueba de las RNA tiene dos
aplicaciones uno es el de clasificacion de la informacion
y la otra aplicacién es el prondstico, en este caso se
realiza un proceso de pronodstico o regresion,
obteniéndose un coeficiente de correlacion de 85.6%. Ver
figura 15.

Para la realizacion del prondstico o proyeccion del IBC,
se debe proyectar individualmente las variaciones de
precios de cada accién, dado que los datos no presentan
un comportamiento tendencial o de crecimiento se realiza
un andlisis de datos no estacionales con la herramienta
Crystal Ball [5]. A continuacién se presenta como
ejemplo el analisis para la accion del Banco de Bogota
incluyendo la linea de tendencia, el mismo ejercicio se
realiza para las demas acciones. Ver figura 16.

wvariacion del precio accion banco bogota

PSR AR

ol B FAD AN, W, DA
Al S WY, S 41y, WA DAV LY
e 40,005 %SWM 3
T o 9\ S T B

:301 ‘f U H

-3,{;25 U -

e fecha dias

Figura 16. Variacion de los precios de Banco de Bogota

La proyeccion de las variaciones de los precios de cada
accion se aprecia en la figura 17.

A B c D E 1= G
1 fo_oper bog bic aval cho arg ibc I
179|25/09,/2007 | 0,005689 0,00425| 0,002754| 0,011826 0,005685 0,010574
1B0(2 0,013857 0,002638 0,010233 0,010801 0,013897 0,001919
181 -0,019319 0,020376 -0,009306 0,002681 -0,019319| 0,002579
182(28 0,009711| 0,027446 -0,003001 0,003754 0,009711) -0,001187
183(01 -0,004548 0,005141 0,010286 0,013643 -0,004542  0,006868
184(02 0,009179 0,007555 0,020801 0,00274| 0,009179 0,006
185|03 -0,003405 -0,011513 0,001663 -0,003925 -0,003405 -0,001578
1B6(04 0,005307 | 0,015384 -0,005169 0,011095 0,005307 0,001098
187 05/10 0,003654 0,00381 0,0057| 0,003303| 0003654
188| 06/10 0,001866| 0,00256| 0,000733| 0,003451| 0,001866
189 07/10 0,003622| 0,007252| 0,000421| 0,005563| 0,003622
190 08/10 0,003061| 0,004541| 0,002285| 0,004252| 0,003061
191| 08/10/2007| 0,002845| 0,004734| 0,001147| 0,004565| 0,002845

Figura 17. Variaciones proyectas de las acciones

Con base en los datos obtenidos de las variaciones de los
precios de las acciones, se procede a determinar las
variaciones del indice IBC para los cinco dias siguientes,
con el software neurosolutions®.
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El siguiente paso del proceso es generar el prondstico
para los siguientes cinco dias del Ibc, con base en las
proyecciones de las variaciones de las acciones. Ver
figura 18.

NeuroSolutions =

Preprocess Data »

Analyze Data »

Tag Data » F3 |

Create/Open Network » o E F £}

aval cha ar; b

Create Data Files b BB1 00057304 0002427557 -339913E-06 0012037247
33 -0,00555646 0001169594 -0,00121632 -0,005600391

Train Netwark * IES 0002662455  -0,00256MZ7  0,004504579 0,002263512
05 -00I03BISE  267THES -001HIE0TI 0,00332914

Test Network Polr DOMGI0ESE  -D09410352 000434601 003533655
52 001325735 0002347508 DOD0R22044 0000832477

Apply Production Dataset 2 ponaseser  -00i20aotes 0003807301 0002721032
21 830303E-05 0000215483 -0,005936098 -0,004780206

New Batch... 04 001901955 000718464 -0,025210233 -0,015767365
79 -000737158  -0015299177  -0,000632152 -0,006563098

BatNER0cs "R 00Mew2E 000255003 0005320563 0004208352
33 000357405 0005344355 001326419 0006551457

CELEALEDAAShES 53 000612622 OGS -000518363 26734E-08

Data Sheets... 54 Q0IGEE0SE  -DODSOIEQT  DODHTIFEZI 309354E-05
121 -D0IEISH 00I009553E -DOZIANHE aam332T

Goto Active Report 19 0,002793559 0011826353 0,005689161 0,01057402
36 0,m023325 0,00801475 0013896721 0,001919328

Reparts... 13000930642 000269ME2  -0,019318528 0002579708
£+ 000300113 0003754326 0,009711258 0001186772

Open Active Netwark 57 0025721 DOTEAIMS 0004545199 0006557558
7 002060073 0002733557 0009173024 0006533308

Help b9 O00KEEHI 0003325221 00046 0000678234
B3 000516234 001N095168 0005307462 0,001037532

87 (051002007 | 0003633929 0,003810148] 0,005700066] 0,003303178] 0,003693524]
88 [ 06A0/2007 0001865565 0,002560475] 0,000733177|  0,003431042| 0,001865565|
89 | 07102007 0003622313 0,00725153] 0000421433 0,005363123]  0,00362231|
90 | 08102007 0,003060804] 0004540712 | 0,002284332] 000425245 0,003060604
91| 091012007 000z343436] 000475424 0.00146501] 0.004588574] 0.002843436

Figura 18. Carga de los datos para el prondstico

Los datos proyectados del igb se presentan a
continuacion, también se incluyen los datos reales del
indice para comparar los resultados obtenidos. Ver figura
19.

A G H
1 fc_oper igh igh real
187 | 0&H082007 0,00446351 0,0002540715

138 | DEAQA2007
129 | 07H0s2007
190 | oaf0s2007
191 | 0ad0sz007

0001823147 0,0007E21351
0,001919092)  0,0002540457
0,002747745])  0,0002540392
0002167968 00002540328

Figura 19. Datos comparativos del Igb estimado y real

Se complementa el analisis de los datos con un grafico
lineal que manifiesta la volatilidad de los datos, propio en
etapas de turbulencia principalmente en economias
emergentes, a pesar de ello las redes neuronales
presentan un método de precision bastante aceptable a la
informacion real del la variacion del Ibc. Ver figura 20.

Ibc proyectado versus real

oo WA, N . 1,

0,01

variaciones

0,02

= ibc pronosticado

0,02

0,04 ibcreal

0,05

0,06

Figura 20. Grafico comparativo del Ibc real y el Ibc
proyectado.

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las redes neuronales artificiales tienen una aplicacion
practica en el mercado bursatil sobre los modelos
estadisticos tradicionales porque no dependen de
supuestos teodricos sobre los que se basan las técnicas
estadisticas (normalidad, homoscedasticidad,
independencia, etc).

Los resultados y las pruebas de bondad y ajuste
representados por R? | indican que el modelo basado en
RNA es mejor que los modelos tradicionales de tendencia
o crecimiento y en muchos casos a los modelos Arima y
Garch.

El modelo propuesto se puede utilizar como parte integral
de la operacion financiera ya que se cuenta con
herramientas computacionales especializadas para RNA
y su aplicacion en la toma de decisiones financieras en el
manejo de la tesoreria y gestion de riesgos financieros y
de mercado.

El célculo del Igb depende de las acciones que
conforman el indicador, y cada accion participa de
acuerdo al volumen y precios transados en cada rueda de
negociacion. Para mejorar los resultados se recomienda
involucrar todas las acciones que participan en la canasta
del indice.

Es recomendable para el pronostico del Igb proyectado,
métodos de prondstico mas especificos para cada una de
las acciones que componen el indice y el vector de
entrada de la red neuronal.
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