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Resumen 

Este estudio presenta un enfoque integrado de modelos de inteligencia artificial y aprendizaje 

automático, combinando redes neuronales para la previsión de precios y la optimización de 

portafolios en la industria financiera. Los resultados muestran que el enfoque integrado 

supera a otros métodos de análisis financiero y proporciona herramientas más efectivas para 

los profesionales del mercado, en comparación con una estrategia de buy and hold 

representada en el análisis por el S&P500. Los modelos de inteligencia artificial y 

aprendizaje automático utilizados en este estudio posibilitan la identificación de patrones y 

tendencias en los datos financieros, lo que ayuda a los inversionistas a tomar decisiones más 

informadas y precisas. Además, el estudio demuestra que la inclusión de datos no 

estructurados, como noticias y redes sociales, en el análisis financiero puede mejorar 

significativamente la precisión de las predicciones de precios, para lograr un R2 superior al 

65 % y la optimización de portafolios.  

Abstract 

This study presents an integrated approach of artificial intelligence and machine learning 

models, combining neural networks for price forecasting and portfolio optimization in the 

financial industry. The results show that the integrated approach outperforms other financial 

analysis methods and provides more effective tools for market professionals compared to a 

buy and hold strategy represented in the analysis by the S&P500. The artificial intelligence 

and machine learning models used in this study enable the identification of patterns and 

trends in financial data, helping investors make more informed and accurate decisions. 

Furthermore, the study demonstrates that the inclusion of unstructured data, such as news 

and social networks, in financial analysis can significantly improve the accuracy of price 

predictions achieving an R2greater than 65% and portfolio optimization. 

Palabras clave 

Inteligencia artificial, aprendizaje automático, optimización de portafolios, datos 

estructurados, datos no estructurados, modelos predictivos, análisis financiero, estrategias de 

inversión, algoritmos de trading, mercados financieros, gestión de activos.  



Introducción 

La teoría moderna de portafolios (MPT), desde su introducción por Markowitz en 1952, ha 

tenido un impacto significativo en la forma en que los inversionistas administran sus 

portafolios. Esta teoría se basa en la idea de la diversificación, y propone que los 

inversionistas pueden construir portafolios optimizados que maximicen los rendimientos 

esperados para un determinado nivel de riesgo de mercado. En esencia, la MPT plantea que 

la inversión eficiente implica más que simplemente buscar la mayor rentabilidad; se debe 

considerar la relación de rendimientos entre diferentes activos para reducir el riesgo y mejorar 

los rendimientos ajustados al riesgo (Markowitz, 1952). 

A pesar de su impacto y de su utilidad, el MPT tiene limitaciones que pueden conducir a 

decisiones de inversión subóptimas. Una de estas limitaciones es su dependencia de la 

eficiencia del mercado, que supone que los precios de los activos siempre reflejan toda la 

información disponible. Sin embargo, existe una creciente evidencia de que los mercados no 

siempre son eficientes (Shiller, 2003). Además, la MPT supone que los rendimientos se 

distribuyen normalmente y que los inversionistas tienen una aversión constante al riesgo; 

suposiciones que a menudo se violan en la práctica (Rachev, 2005). 

La inteligencia artificial (AI, por sus siglas en inglés) y el aprendizaje automático (ML, por 

sus siglas en inglés) pueden ofrecer soluciones a algunos de estos problemas. La capacidad 

de estas tecnologías para analizar grandes cantidades de datos y aprender de patrones 

complejos puede ayudar a predecir los precios de los activos y optimizar los portafolios de 

manera más efectiva. Mediante el uso de datos estructurados y no estructurados, pueden 

capturar relaciones complejas y dinámicas que los modelos basados en MPT podrían no ser 

capaces de manejar. De esta manera, la AI y el ML pueden ayudar a superar algunas de las 

limitaciones de MPT y mejorar la gestión de portafolios (Bengio, 2013). 

Los datos estructurados y no estructurados juegan un papel esencial en la proyección de 

precios y la gestión de portafolios. Los datos estructurados, entre los cuales se encuentran las 

variables macroeconómicas y los estados financieros, brindan información crucial sobre la 

salud económica general y el desempeño financiero de las empresas individuales. Por 

ejemplo, los indicadores macroeconómicos, como las tasas de interés, el producto interno 



bruto (PIB) y la inflación pueden tener un impacto significativo en los precios de los activos 

(Mishkin, 2007). De igual forma, los estados financieros brindan información detallada sobre 

la situación financiera, los resultados y los flujos de efectivo de las empresas, lo que puede 

influir en la valoración de sus acciones (Penman, 2010). 

Por otro lado, los datos no estructurados, como las noticias y los tweets, también pueden 

desempeñar un papel importante. Estas fuentes de datos pueden contener información 

relevante que no se captura en los datos estructurados. Por ejemplo, las noticias pueden 

contener información sobre eventos inesperados que pueden afectar el desempeño de una 

empresa o la economía en general. Los tweets y otras formas de redes sociales pueden 

proporcionar información sobre la opinión pública o el sentimiento del mercado, lo que a 

menudo puede influir en los precios de los activos (Bollen, 2011). La combinación de datos 

estructurados y no estructurados puede proporcionar una imagen más completa y precisa, lo 

que puede mejorar la predicción de precios y la gestión de portafolios. 

En este estudio nos propusimos desarrollar y validar un modelo de gestión de portafolios de 

manera activa que integra técnicas de AI y ML. Aspiramos a que este enfoque mejore la 

predicción de precios y la optimización de los pesos de cada uno de los activos presentes en 

el portafolio, superando al índice de referencia S&P500. En última instancia, buscamos 

proporcionar una contribución significativa a la evolución de las prácticas de gestión de 

inversiones y portafolios. 

  



Justificación 

La justificación para llevar a cabo esta investigación es la creciente importancia de integrar 

técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automático con la teoría moderna de 

portafolios en el contexto financiero. Esta relevancia se fundamenta en diversos argumentos 

respaldados por la literatura financiera y por datos bibliográficos pertinentes. 

En primer lugar, la gestión tradicional de portafolios se basa principalmente en datos 

financieros estructurados, como precios de acciones y ratios financieros. Sin embargo, en la 

era digital, la cantidad de datos no estructurados, como noticias financieras, comentarios en 

redes sociales y otros, ha adquirido gran relevancia. Estos datos no estructurados pueden 

contener información valiosa que influye en el comportamiento del mercado y que no se 

captura completamente con enfoques tradicionales (Tsai, 2020). 

Además, se ha comprobado que la AI y el ML son herramientas poderosas para analizar 

grandes conjuntos de datos y descubrir patrones ocultos. Su aplicación en la predicción de 

precios de activos financieros y la optimización de portafolios ha conducido a mejoras 

significativas en la toma de decisiones de inversión (Golmohammadi, 2020). 

Un objetivo ambicioso de esta investigación es superar de manera consistente el rendimiento 

del S&P500, un índice de referencia ampliamente utilizado en la industria financiera. 

Lograrlo tendría un impacto significativo en la gestión de inversiones y podría generar un 

valor sustancial para los inversionistas (Fama, 2010). 

Además, esta tesis tiene la intención de contribuir al avance de la literatura financiera al 

explorar enfoques más sofisticados y efectivos que integren modelos de AI y ML con la teoría 

moderna de portafolios (Kumar, 2021). 

En última instancia, los resultados de esta investigación tienen implicaciones prácticas en la 

gestión de activos y la toma de decisiones de inversión en la industria financiera. Los 

profesionales del mercado, como gestores de fondos, analistas y asesores financieros, pueden 

beneficiarse de estrategias de inversión más avanzadas y efectivas. 

Esta tesis busca responder a una pregunta de investigación crucial en el área de las finanzas: 

¿es posible utilizar modelos de inteligencia artificial junto con la teoría moderna de 



portafolios, empleando datos paramétricos y no paramétricos, para construir un portafolio 

que supere el rendimiento del S&P500 como benchmark? Esta investigación busca contribuir 

al conocimiento financiero y proporcionar herramientas más efectivas para los profesionales 

del mercado. 

  



Objetivos 

Objetivo general 

Diseñar y desarrollar un modelo de optimización de portafolios y proyección de precios de 

activos, basado en inteligencia artificial y aprendizaje automático, que incorpore datos 

estructurados y no estructurados para mejorar la rentabilidad y reducir el riesgo de un 

portafolio de inversión. 

Objetivos específicos 

• Revisar la literatura sobre las técnicas de optimización de portafolios y las 

principales técnicas de AI y ML para comprender el contexto y las oportunidades 

de mejora en la gestión de portafolios de inversión. 

• Identificar y seleccionar las variables relevantes para el análisis y la predicción de 

precios y volatilidades de los activos subyacentes, incluyendo variables 

macroeconómicas, microestructurales y técnicas. 

• Definir y construir los diferentes algoritmos y herramientas que se utilizarán en la 

construcción del modelo. 

• Evaluar la eficiencia del modelo propuesto utilizando técnicas de backtesting y 

métricas de error. 

• Comunicar de manera efectiva los resultados y las conclusiones de la investigación, 

proporcionando una guía práctica para la implementación y el uso del modelo 

propuesto en la gestión de portafolios de inversión y la toma de decisiones 

financieras. 

  



Marco conceptual 

El campo de la predicción de precios en el mercado de valores ha sido objeto de estudio 

durante muchos años. A pesar de que la hipótesis del mercado eficiente argumenta que los 

precios de la bolsa son impredecibles, puesto que involucran de manera eficiente la nueva 

información disponible en el mercado, los investigadores continúan buscando algoritmos que 

puedan proporcionar resultados rentables. En este contexto, se distinguen dos enfoques 

principales de análisis: el análisis técnico y el análisis fundamental (Girija y Attigeri, 2015). 

El análisis técnico se basa en el estudio de los precios históricos de una acción para predecir 

su comportamiento futuro. Para este tipo de análisis se utilizan técnicas como la regresión 

lineal, el análisis discriminante cuadrático y el análisis discriminante lineal (Gareth et al., 

2014). 

Por otro lado, el análisis fundamental se enfoca en utilizar información relevante, como 

noticias y datos de redes sociales, para evaluar el valor intrínseco de una acción. En el análisis 

fundamental se emplean técnicas de análisis de sentimientos para clasificar y analizar 

información en categorías de sentimientos positivos o negativos (Zhao, 2016). Esto se puede 

aplicar a blogs, redes sociales como X (antes Twitter) y otras fuentes de información (Rajput 

y Bobde, 2016). 

Además de estos enfoques, se ha investigado el uso de índices de precios de acciones como 

criterio para evaluar el mercado de valores. Se han desarrollado métodos estadísticos y 

computacionales para la predicción de series de tiempo financieras, pero se reconoce que es 

un desafío debido a la naturaleza ruidosa, no estacionaria e irregular de los datos financieros. 

En la literatura financiera, los métodos de predicción de precios se clasifican en análisis 

técnico, análisis fundamental, predicción basada en series de tiempo y aprendizaje 

automático. En particular, los algoritmos de aprendizaje automático, como las redes 

neuronales artificiales y las máquinas de vectores de soporte (SVM), han demostrado su 

eficacia en la predicción de precios de acciones. 

En los últimos años, el aprendizaje profundo ha surgido como un enfoque prometedor en 

el campo del aprendizaje automático. Es un subcampo de la inteligencia artificial que utiliza 

algoritmos para modelar conceptos de alto nivel a través de múltiples capas de aprendizaje.  



El aprendizaje profundo ofrece ventajas como el aprendizaje automático de características, 

la alta precisión y la capacidad de generalización. En conclusión, a pesar de los desafíos 

inherentes a la predicción de precios en el mercado de valores, los investigadores han 

explorado diversas técnicas y enfoques, incluido el análisis técnico, el análisis fundamental 

y el aprendizaje automático (Bengio, Courville y Vincent, 2013; LeCun, Bengio y Hinton, 

2015; Schmidhuber, 2015). Estos enfoques están pensados para encontrar patrones en los 

datos históricos y utilizar información relevante para predecir el comportamiento futuro de 

los precios de las acciones. 

Bolsa de valores 

La bolsa de valores representa un mercado en el que las partes interesadas en comprar y 

vender activos financieros interactúan entre sí. Este entorno se utiliza típicamente para la 

negociación de dos tipos de activos: renta variable (acciones) y renta fija (deudas) (Roldán, 

2020). Las bolsas de valores son en su mayoría organizaciones con fines de lucro, a menudo 

administradas por entidades privadas, y pueden operar tanto a través de lugares físicos como 

de plataformas virtuales, previa autorización de una entidad gubernamental (Roldán, 2020). 

El papel principal de las bolsas de valores radica en fomentar el desarrollo económico, ya 

que estas facilitan las transacciones entre compradores y vendedores. Además de esta función 

fundamental, desempeñan varias otras funciones importantes: 

Canalización del ahorro hacia inversiones productivas: Estas permiten a las 

personas invertir sus recursos financieros en empresas y proyectos que generen 

crecimiento económico. Esto ayuda a movilizar el capital hacia actividades 

productivas. 

Garantía de seguridad jurídica: Las transacciones realizadas en el mercado bursátil 

están respaldadas por un marco legal y regulador sólido. Esto proporciona a los 

inversionistas la seguridad de que sus operaciones se llevarán a cabo de manera justa 

y conforme a la ley. 

Facilitación de la liquidez: Uno de los aspectos clave de las bolsas de valores es que 

brindan liquidez a los inversionistas.  



Tabla 1. Información de bolsas de valores 

Nombre  País  Ciudad  Número de 

compañías  

Capitalización 

bursátil 

New York 

Stock Exchange  

Estados Unidos  Nueva York  2.304 20.388.427,4  

NASDAQ  Estados Unidos  Nueva York  2.900 8.827.942,2  

Japan Exchange 

Group Inc  

Japón  Tokio  3.557 5.424.014,0  

Shanghái Stock 

Exchange  

China  Shanghái  1.284 4.361.154,6  

Euronext  Países Bajos  Ámsterdam  1.281 4.059.354,8  

London Stock 

Exchange 

Group  

Reino Unido, 

Italia  

Londres  2.489 4.047.981,2  

Fuente: Elaboración propia. 
Acciones 

Según Dunham y Singal (2014), una acción representa un porcentaje de propiedad en una 

compañía y es el tipo de inversión más común en los mercados de renta variable. El valor de 

una acción está vinculado al desempeño de la empresa emisora. 

Los inversionistas que compran acciones obtienen ciertos derechos, tales como el derecho a 

votar en la elección de miembros de la junta directiva y a participar en la asamblea de 

accionistas para discutir la estrategia y el desempeño de la empresa. El derecho más 

significativo es el derecho económico, que les otorga participación en las ganancias de la 

empresa en forma de dividendos, de acuerdo con las políticas de la junta directiva. Si las 

perspectivas de la empresa son favorables, los inversionistas pueden obtener ganancias a 

través de la apreciación del valor de sus acciones. 



La compra y la venta de participaciones accionarias se pueden realizar de manera privada o 

a través de una sociedad comisionista de bolsa en el mercado secundario. Por lo general, las 

personas adquieren acciones en el mercado secundario después de una oferta pública inicial 

(OPI) en el mercado primario, donde las empresas emiten acciones a través de bancos de 

inversión y profesionales. Los inversionistas del mercado primario las venden en el mercado 

secundario, a menudo esperando obtener ganancias rápidas. 

La Bolsa de Valores de Colombia (BVC) administra y establece reglas y mecanismos para la 

negociación de acciones. Las acciones representan derechos sobre los activos y las ganancias 

de una o varias compañías (AMV, 2006). 

El mercado de acciones funciona de manera similar a un mercado ordinario, donde las partes 

acuerdan un precio para el intercambio. Al comprar acciones, se adquiere el activo 

subyacente, lo que conlleva riesgos. Si la empresa se valoriza, el precio de las acciones 

aumenta, lo que puede generar ganancias en su venta. Por otro lado, si la empresa se devalúa, 

el precio de las acciones cae, lo que puede resultar en pérdidas (AMV, 2006). 

Ilustración 1. Comportamiento de las empresas colombianas en la bolsa de valores de Wall 

Street 



 

 Fuente: Valora Analitik (2019). 

Para pronosticar los precios de las acciones, existen dos enfoques importantes en la literatura: 

el análisis fundamental, que utiliza la información financiera de la empresa, y el análisis 

técnico, que se basa en las tendencias del mercado. Ambos métodos se han utilizado para 

analizar el mercado de valores (Chen et al., 2003) (Kimoto, 1990). Sin embargo, factores 

como las suposiciones sesgadas, el comportamiento irracional de los inversionistas y la 

selección de datos pueden introducir sesgos en el análisis fundamental. Además, el análisis 

técnico se basa en tendencias pasadas, y no hay evidencia sólida de que el mercado de valores 

siga patrones regulares. Por lo tanto, combinar ambos enfoques puede dar lugar a un mejor 

rendimiento predictivo (Chen, 2003). 

Índices bursátiles 

Los índices bursátiles son herramientas fundamentales en el mundo de las finanzas, ya que 

reflejan el comportamiento colectivo de grupos específicos, en este caso de acciones en los 

mercados financieros. A continuación, se presentan algunos de los principales índices 

bursátiles de la actualidad: 



1. Promedio Industrial Dow Jones (DJIA): El DJIA es uno de los índices bursátiles 

más reconocidos en Estados Unidos. Este índice, propiedad de Dow Jones & 

Company, sigue el movimiento de precios de 30 grandes empresas estadounidenses 

que cotizan en el NASDAQ y la Bolsa de Valores de Nueva York (NYSE). El DJIA 

se considera un indicador clave de las condiciones generales del mercado y la 

economía estadounidense en su conjunto (Hall, 2021). 

2. S&P 500: El S&P 500, o el índice Standard & Poor’s 500, es un índice ponderado 

por capitalización de mercado que abarca las 500 empresas más grandes que cotizan 

en bolsa en Estados Unidos. Aunque no refleja exactamente las 500 principales 

empresas por capitalización de mercado, es ampliamente aceptado como el mejor 

indicador de las acciones de gran capitalización en Estados Unidos. El S&P 500 

incluye muchas empresas de tecnología y financieras (Hall, 2021). 

3. IBEX 35: El IBEX 35 es el índice bursátil de referencia de la bolsa española. Este 

índice mide el comportamiento conjunto de las 35 empresas más negociadas que 

cotizan en el Sistema de Interconexión Bursátil Electrónico (SIBE) en las cuatro 

bolsas españolas: Madrid, Barcelona, Bilbao y Valencia. Estas empresas son las que 

despiertan un mayor interés entre compradores y vendedores (Hall, 2021). 

4. Nikkei: El Nikkei 225 Stock Average es el índice líder y más respetado de las 

acciones japonesas. Este índice ponderado por precio está compuesto por las 225 

principales empresas de primera línea de Japón que cotizan en la Bolsa de Valores de 

Tokio. El Nikkei se considera el equivalente japonés del índice Dow Jones Industrial 

Average (DJIA) en Estados Unidos (Hall, 2021). 

Estos índices proporcionan a los inversionistas y analistas una visión general del rendimiento 

de los mercados financieros y de la economía en general en sus respectivas regiones 

geográficas. Además, son herramientas útiles para realizar un seguimiento de la evolución 

de los precios de las acciones y tomar decisiones de inversión informadas. 

Teoría de portafolios 

A medida que el mercado financiero crece en tamaño, la cantidad de productos e índices 

negociables que necesitan análisis aumenta significativamente, tanto en el ámbito nacional 



como en el internacional. En consecuencia, los inversionistas individuales se encuentran en 

desventaja en comparación con los inversionistas institucionales debido a sus capacidades 

limitadas. Para hacer frente a las complejidades y la escala del mercado, muchos recurrieron 

al poder computacional y las técnicas de aprendizaje automático.  

Los métodos de negociación automatizados, que utilizan enfoques de aprendizaje automático 

como redes neuronales artificiales, máquinas de vectores de soporte, aprendizaje de refuerzo, 

LSTM y mecanismos de atención basados en análisis técnico, se emplean comúnmente para 

pronosticar las cotizaciones del mercado. Sin embargo, la naturaleza volátil e impredecible 

del mercado financiero a menudo dificulta la precisión de tales predicciones. Los datos 

financieros están plagados de ruido no identificable, lo que hace que el comercio algorítmico 

sea un desafío. 

Si bien las técnicas tradicionales de aprendizaje automático han mostrado resultados 

prometedores en experimentos académicos, su éxito en las inversiones de la vida real es 

relativamente limitado en comparación con otros campos. Lograr una alta precisión en las 

predicciones bursátiles, incluso al 70 % o al 80 %, puede no ser suficiente, ya que una sola 

estimación incorrecta podría generar pérdidas sustanciales. Factores como el ruido, las 

dimensiones complejas de los datos y varios elementos socioeconómicos presentan 

obstáculos en el reconocimiento de patrones. 

Para abordar los desafíos planteados por el ruido y la complejidad, los modelos de 

diversificación y valoración de activos ofrecen soluciones viables. La creación de portafolios 

y el uso de modelos de valoración de activos ajustados al riesgo proporcionan mejores 

rendimientos por riesgo y establecen una estrategia de inversión sostenible. Algunos 

economistas, como Markowitz, Sharpe y Lintner, han realizado extensas investigaciones 

sobre la medición de los rendimientos con equilibrio de riesgo y la evaluación de los precios 

de las acciones. 

Teoría moderna de portafolios 

Todo inversionista racional busca mayores rendimientos, aunque en el mundo de la inversión 

financiera los mayores rendimientos a menudo traen mayores costos, es decir, mayores 

riesgos. En términos más simples, si una inversión potencial promete mayores ganancias, 



también conlleva una mayor probabilidad de fracaso. Esto significa que no todos los 

inversionistas buscarán automáticamente altos rendimientos. Cada inversionista tiene su 

propia tolerancia al riesgo; algunos prefieren inversiones de alto riesgo y alto rendimiento, 

mientras que otros prefieren opciones estables y menos riesgosas, incluso si eso significa 

rendimientos potenciales más bajos. El desafío radica en encontrar un producto de inversión 

que ofrezca ganancias más altas con un riesgo mínimo. Sin embargo, el mercado en constante 

evolución, influenciado por numerosos factores, hace que sea extremadamente difícil 

identificar una acción tan singular (Markowitz, 1952). 

La teoría moderna de portafolios postula que los inversionistas prefieren inversiones que 

brinden los rendimientos más altos para cierto nivel de riesgo o activos menos riesgosos si 

los rendimientos esperados son comparables (Sharpe, 1970). 

Según Markowitz, la construcción de un portafolio eficiente compuesto por diversos activos 

financieros, en lugar de invertir únicamente en un producto básico, permite maximizar los 

retornos para un nivel dado de volatilidad (Markowitz, 1952). Cada activo del portafolio se 

selecciona para mitigar la incertidumbre, con la combinación de acciones compensando las 

características individuales de rendimiento/riesgo y formando un sintético general para todo 

el portafolio. El rendimiento esperado del portafolio se calcula sumando el rendimiento de 

las acciones individuales en función de su peso proporcional, mientras que el riesgo se evalúa 

a través de medidas estadísticas como la varianza y la covarianza. 

𝑹𝒆𝒕𝒐𝒓𝒏𝒐	𝒑𝒐𝒓𝒕𝒂𝒇𝒐𝒍𝒊𝒐 =.𝑊𝑖 ∗ 𝑅𝑖 

La diversificación, como se propone en la teoría, trata sobre cómo al combinar activos poco 

correlacionados o con una correlación negativa en un portafolio es posible que el 

inversionista reduzca el riesgo o la desviación de su inversión. 

Ilustración 2. Diversificación 



 

Fuente: Elaboración propia. 
 

Capital asset pricing model (CAPM) y security market line (SML) 

En finanzas, y especialmente en la teoría moderna de portafolios, existen dos tipos de riesgo: 

el riesgo sistemático y riesgo no sistemático. Markowitz y otros investigadores propusieron 

la idea de reducir la volatilidad mediante la construcción de portafolios diversificados. El 

riesgo no sistemático, también conocido como riesgo idiosincrásico, se refiere al riesgo 

propio de cada activo, el cual se puede mitigar a través de la diversificación. Por otro lado, 

el riesgo sistemático o riesgo no diversificable no puede eliminarse porque es inherente al 

mercado en general, no específico de activos individuales (Markowitz, 1952). 

Ampliando la teoría de portafolios de Markowitz, el modelo CAPM proporciona el 

rendimiento esperado de un activo en función de su riesgo sistemático. El CAPM está 

representado por una línea de mercado de valores (security market line - SML), graficada en 

la figura 3, que evalúa el rendimiento esperado para activo contra diferentes niveles de riesgo 

de mercado en términos del Beta (Markowitz, 1952). 

El Beta mide la volatilidad o la sensibilidad de una acción individual en relación con el 

movimiento de su mercado. Un valor Beta alto superior a 1,0 indica que la acción es más 

volátil o más riesgosa que el mercado, mientras que un valor Beta bajo inferior a 1,0 sugiere 

que es más probable que la acción fluctúe menos que el mercado. Un Beta de 1,0 significa 

que las acciones se mueven en línea con el mercado (Sharpe, 1970). 

Al trazar el coeficiente Beta de la acción en el eje x y el rendimiento esperado en el eje y, la 

SML ilustra la relación riesgo-rendimiento de acuerdo con el modelo CAPM. La 



compensación riesgo-rendimiento, o prima de riesgo (que se muestra en la figura 3), 

representa el exceso de retorno sobre la tasa libre de riesgo que puede ofrecer una inversión 

y se refleja en el valor de la pendiente de la SML. 

𝛽 =
𝐶𝑜𝑣(𝑅! , 𝑅")
𝑉𝑎𝑟(𝑅#)

 

Para calcular el rendimiento esperado de un activo de acuerdo con un riesgo sistemático dado, 

se puede sumar la tasa libre de riesgo a la prima de riesgo multiplicada por el valor de Beta. 

Se considera que las acciones ubicadas por encima de la SML proporcionan mejores 

rendimientos debido a su nivel de riesgo, y se supone que están subvaloradas (Sharpe, 1970). 

Por el contrario, las acciones ubicadas por debajo de la SML, donde el rendimiento es inferior 

a un rendimiento esperado de acuerdo con el modelo CAPM, debido a un nivel de riesgo 

sistemático, se consideran sobrevaloradas, y los inversionistas deben tener cuidado al 

incluirlas en sus portafolios de inversión. 

𝑅 = 𝑅𝑒𝑎𝑙	𝐹𝑟𝑒𝑒	𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑡	𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒 + 𝐼𝑛𝑓𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛	𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚 + 𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡	𝑟𝑖𝑠𝑘	𝑝𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚

+ 𝐿𝑖𝑞𝑢𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦	𝑝𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚 +𝑀𝑎𝑡𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦	𝑝𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚 

  

• Real free interest rate: Tasa de un activo libre de riesgo si no hubiera inflación. 

• Inflation premium: Compensa la inflación esperada y muestra el promedio de la 

inflación esperada hasta el vencimiento. 

• Nominal free interest rate: Real free interest rate + Inflation premium. Algunos 

países usan sus bonos como referencia de este indicador; por ejemplo, los bonos de 

USA. 

• Default risk premium: Compensa ante la posibilidad de que el prestatario quede en 

bancarrota.  

• Liquidity premium: Prima que compensa al inversionista por el riesgo en que puede 

incurrir al querer vender su activo y que deba venderlo más barato. Los bonos no 

tienen esta prima, ya que son muy líquidos, por lo que los corporativos son más altos. 



• Maturity premium: Es la compensación ante la sensibilidad por cambios en la tasa 

de cambio.  

𝐸(𝑃	𝑐𝑜𝑛	𝑟𝑓) = 𝑅𝑓 + [𝐸(𝑝) − 𝑅𝑓]
𝑑𝑒𝑠𝑣𝑖𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛	𝑝

∗ 𝑑𝑒𝑠𝑣𝑖𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛	𝑝 

Ilustración 3. Capital market line 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 4. CML 



 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 5. Portafolios apalancados 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Tolerancia al riesgo  

La tolerancia al riesgo es un concepto crucial en la teoría de portafolios, que se refiere a la 

disposición y la capacidad de un individuo o un inversionista para asumir riesgos en busca 

de rendimientos potenciales. Este refleja la capacidad de una persona para resistir las 

fluctuaciones en el valor de sus inversiones. 



La evaluación de la tolerancia al riesgo es un componente esencial en la teoría de portafolios, 

ya que ayuda a los inversionistas a determinar la asignación de activos adecuada que se alinea 

con sus objetivos financieros, su horizonte temporal y su comodidad psicológica. Un 

inversionista con una alta tolerancia al riesgo puede estar más inclinado a invertir en activos 

de mayor riesgo, con el objetivo de obtener rendimientos potencialmente más altos. Por otro 

lado, un inversionista con una menor tolerancia al riesgo puede priorizar la preservación del 

capital y optar por inversiones más conservadoras y de menor riesgo (Graham, 1949). Al 

comprender su tolerancia al riesgo, los inversionistas pueden crear portafolios que coincidan 

con sus preferencias individuales, optimizar los rendimientos potenciales y garantizar una 

experiencia de inversión más estable y satisfactoria a largo plazo. En los modelos de 

optimización de media-varianza, la utilidad de un inversionista viene dada por la siguiente 

expresión: 

U = E(r) −
1
2 ∗ 𝐴 ∗ 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 

• Donde E(r) se refiere al retorno esperado de un activo. 

• A es el nivel de aversión al riesgo del inversionista. 

Curva de indiferencia: Combinación de riesgo/retorno que un inversionista acepta para una 

utilidad esperada. 

Ilustración 6. Curva de indiferencia 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Perfiles 

En el contexto de la inversión y la gestión de portafolios existen varios perfiles de 

inversionistas basados en la tolerancia al riesgo. Estos perfiles ayudan a clasificar a los 

inversionistas según su disposición y su capacidad para asumir riesgos. Estos son algunos de 

los perfiles de inversionistas: 

• Inversionistas conservadores: Tienen una baja tolerancia al riesgo y priorizan la 

preservación del capital sobre los altos rendimientos. Prefieren invertir en activos de 

bajo riesgo, como bonos del Gobierno o equivalentes de efectivo, con el fin de 

minimizar las posibilidades de perder el capital invertido (Graham, 1949). 

• Inversionistas moderados: Están dispuestos a asumir un nivel moderado de riesgo 

para buscar rendimientos razonables. Su portafolio de inversiones puede incluir una 

combinación de activos conservadores y orientados al crecimiento (Graham, 1949). 

• Inversionistas agresivos: Tienen una alta tolerancia al riesgo y están dispuestos a 

asumir un riesgo significativo para buscar mayores rendimientos. Se sienten más 

cómodos con una asignación alta a acciones y pueden explorar oportunidades de 



inversión de mayor riesgo y alto retorno (Graham, 1949). 

Ilustración 7.Perfil de riesgo 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Medición de riesgos 

La desviación de los retornos de un portafolio, también conocida como varianza del 

portafolio o riesgo del portafolio, mide el alcance de las fluctuaciones o la variabilidad en los 

rendimientos de portafolio de inversiones. Es un concepto crucial en la gestión de portafolios, 

ya que cuantifica el riesgo global del mismo. 

Ilustración 8. Desviación estándar de un portafolio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

En el contexto de la teoría de portafolios, la desviación de este se calcula considerando el 

riesgo individual de cada activo en el portafolio y sus correlaciones entre sí. La 

diversificación es una estrategia fundamental para reducir la desviación del portafolio, ya que 

ayuda a compensar el riesgo no sistemático mediante la inclusión de diferentes activos que 

no están perfectamente correlacionados (Elton et al., 1965). 

Los inversionistas buscan construir portafolios que optimicen los rendimientos mientras 

gestionan el riesgo de manera eficaz. Al comprender y gestionar la desviación de un 

portafolio, los inversionistas pueden lograr un equilibrio entre el riesgo y el retorno, 

adaptando sus estrategias de inversión para alinearse con su tolerancia al riesgo y sus 

objetivos financieros.. 

Medidas de desempeño 

Sharpe ratio 

William F. Sharpe introdujo un modelo simplificado que mejora los aspectos prácticos del 

enfoque de media-varianza de Markowitz. A diferencia del modelo anterior, que requería 

cálculos complejos y lentos de matrices de varianza y covarianza para cada acción individual 

en el portafolio, el modelo de Sharpe evalúa el riesgo total de un portafolio a través de un 

análisis de regresión sencillo, lo que hace que el proceso de cálculo sea más eficiente (Sharpe, 

1970). 

Además, Sharpe desarrolló una métrica llamada ratio de Sharpe para evaluar el retorno de 

una inversión en relación con el nivel de riesgo asumido. El ratio de Sharpe compara el 

exceso de rendimiento de un activo sobre un punto de referencia (el rendimiento del activo 

libre de riesgo), con el fin de determinar cuánto retorno se logra para el mismo nivel de 



riesgo. Un Ratio de Sharpe más alto indica un portafolio con un mejor rendimiento ajustado 

al riesgo, mientras que los valores negativos indican que el activo libre de riesgo ofrece un 

rendimiento más alto que las acciones seleccionadas. En esencia, el ratio de Sharpe ayuda a 

los inversionistas a medir qué tan atractiva es una inversión al considerar tanto sus 

características de rendimiento como de riesgo (Sharpe, 1970). 

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒	𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 = 	
𝑅$ −	𝑅%

𝑉𝑜𝑙𝑎𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑$
 

Alfa de Jansen 

El Alfa de Jensen, también conocido como índice de rendimiento de Jensen, es una métrica 

utilizada en la teoría de portafolios para evaluar el rendimiento de una inversión o de un 

portafolio, en relación con su rendimiento esperado en función de su nivel de riesgo (Elton 

et al., 1965). 

Alfa de Jensen: 𝑅$ − [𝑅% + 	𝐵𝑒𝑡𝑎	 ∗ ]𝑅# − 𝑅%^_ 

Fue desarrollado por Michael Jensen y complementa el modelo CAPM. Este ayuda a evaluar 

si una inversión proporciona rendimientos adecuados para su nivel de riesgo sistemático, 

representado por el coeficiente Beta. Es posible que el CAPM no explique por completo el 

rendimiento real de una inversión, ya que podría haber factores específicos de la inversión 

(riesgo idiosincrático) que contribuyan a sus rendimientos y que no son tenidos en cuenta por 

el CAPM (Elton et al., 1965). 

El Alfa de Jensen busca capturar estos rendimientos adicionales, más allá de lo que se 

esperaría del CAPM. Si el Alfa de una inversión es positivo, significa que la inversión ha 

superado su rendimiento esperado en función del riesgo del mercado. Por el contrario, un 

Alfa negativo indica un bajo rendimiento. En la teoría de portafolios, el Alfa de Jensen ayuda 

a los inversionistas a identificar gestores cualificados que generen rendimientos superiores 

de forma constante, distinguiendo sus capacidades de las que simplemente se benefician de 

los movimientos del mercado (Elton et al., 1965). 



Treynor ratio 

El índice de Treynor, llamado así por Jack L. Treynor, es una medida de rendimiento 

financiero utilizada en la teoría de portafolios para evaluar los rendimientos ajustados al 

riesgo de una inversión o portafolio. Evalúa el exceso de rendimiento generado por una 

inversión en relación con su riesgo sistemático, medido por su coeficiente Beta en el modelo 

CAPM (Treynor, 2014). 

Treynor ratio: &$'&%
()*+	$

 

Un índice de Treynor más alto indica un mejor rendimiento ajustado por riesgo, ya que 

significa que la inversión ha generado mayores rendimientos por unidad de riesgo sistemático 

asumida (Treynor, 2014). 

Data estructurada y no estructurada 

Los datos estructurados se refieren a información que está organizada y formateada de una 

manera predefinida, lo que facilita su almacenamiento, su búsqueda y su análisis. Este tipo 

de datos generalmente se almacena en bases de datos relacionales o formatos de hojas de 

Excel, donde cada elemento de datos tiene un tipo de datos específico y se organiza en filas 

y columnas. Los datos estructurados tienen un esquema o un modelo de datos claro, lo que 

significa que la estructura de los datos está bien definida y es coherente. Los ejemplos de 

datos estructurados incluyen datos numéricos, fechas, nombres, direcciones y variables 

categóricas, lo que los hace muy adecuados para el análisis sistemático mediante consultas, 

filtros y métodos estadísticos. 

Ilustración 9. Indicadores económicos 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Por otro lado, los datos no estructurados se refieren a información que no tiene una 

estructura predefinida o un formato organizado. Los datos no estructurados a menudo se 

encuentran en forma de texto, imágenes, audio, video, publicaciones en redes sociales, 

correos electrónicos y otro contenido de formato libre. A diferencia de los datos 

estructurados, los datos no estructurados carecen de un esquema fijo, lo que dificulta su 

almacenamiento, su procesamiento y su análisis mediante bases de datos tradicionales. Los 

datos no estructurados requieren técnicas avanzadas, como el NPL (natural language 

processing), el reconocimiento de imágenes y los algoritmos de aprendizaje automático para 

obtener conocimientos y dar sentido a la información que contienen. 

En la investigación actual, las siguientes variables se utilizarán como entradas para nuestro 

modelo: 

Retornos pasados 

Los rendimientos históricos se refieren al rendimiento pasado de un activo financiero o 

portafolio durante un período específico. Estos sirven como indicadores para la predicción 

de precios futuros, en este caso de acciones, con base en la hipótesis de los mercados 



eficientes y la idea de que el comportamiento pasado puede proporcionar información sobre 

el comportamiento futuro de estos activos, lo que ocasiona que las tendencias y los patrones 

se puedan repetir en el futuro (Malkiel, 2003). 

Uno de los principales enfoques para aprovechar este insumo es el análisis técnico, en el que 

los analistas estudian gráficos de precios históricos y aplican análisis como medias móviles, 

bandas de Bollinger e índices RSI, para identificar patrones y señales que permitan predecir 

movimientos futuros (Lo, 2010) . 

Ilustración 10. Análisis de tendencias 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Utilizando datos históricos, se pueden aplicar diversas técnicas cuantitativas y modelos 

estadísticos, tales como análisis de series temporales, análisis de regresión y algoritmos de 

aprendizaje automático, para predecir futuros movimientos de precios y estimar los 

rendimientos potenciales.  

Producto interno bruto 

El PIB es un indicador económico que refleja la salud general y el crecimiento de una 

economía. Representa el valor total de bienes y servicios producidos en una economía 

durante un período específico. Los cambios en el PIB pueden tener impactos significativos 



en varios sectores e industrias, lo que a su vez puede influir en el desempeño de los índices 

bursátiles (Fama, 1989). 

Ilustración 11. Ciclos de negocios 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Cuando el crecimiento del PIB es sólido y la economía se está expandiendo, generalmente se 

debe a un aumento de las actividades comerciales, un mayor gasto de los consumidores y 

mayores ganancias corporativas. Por el contrario, una desaceleración en el crecimiento del 

PIB o una recesión pueden conducir a una reducción de las actividades comerciales, una 

disminución del gasto de los consumidores y menores ganancias corporativas. Estas 

condiciones a menudo dan como resultado una disminución de la confianza de los 

inversionistas y podrían provocar caídas en los índices bursátiles. 

Inflación 

La inflación se refiere a la tasa a la que el nivel general de precios de bienes y servicios en 

una economía aumenta con el tiempo (Rapach, 2005). 

Ilustración 12. S&P 500 y recesiones 



 

Fuente: Elaboración propia. 

• CPI: Consumer price index urban. Se usa en la política económica y para ajustar 

los contratos. 

• PCE: Consumo personal usando encuestas a empresas. 

• PPI: Índice de precios al productor. Este influencia el futuro CPI, es más volátil que 

el CPI y puede variar los pesos según el país. 

• Core inflation: Es la inflación sin energía ni alimentos, que se genera porque estos 

dos ítems se presentan a corto plazo, no muestran claramente el comportamiento del 

ciclo económico y se ven altamente afectados por el exterior. Es la que se usa como 

político-económica.  

Cuando la inflación es baja y estable generalmente da cuenta de una economía saludable y 

puede tener un impacto positivo en el poder adquisitivo del consumidor y la rentabilidad 

comercial. Sin embargo, si la inflación aumenta rápidamente o se vuelve incontrolable, puede 

eliminar el poder adquisitivo de los consumidores y reducir las ganancias corporativas. La 

alta inflación puede generar incertidumbre en los mercados y hacer que los inversionistas 

busquen activos refugio en lugar de invertir en acciones, lo que podría provocar caídas en los 

índices bursátiles (Fama, 1989). 

Ilustración 13. Equilibrio del PIB e inflación 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Equilibrio en el corto plazo: 

• Full empleo en el largo plazo. 

• Recesión en el corto plazo. 

• Inlfación en el corto plazo. 

• Stanflación en el corto plazo. 

 Equilibrio en el largo plazo: GDP= Potential GDP. Capital y empleo están full.  

• Inflación por el cost push: Las empresas suben los salarios, lo que hace que estas 

aumenten sus precios. NAIRU o NARU refleja el potencial de una economía y esta 

no puede ser observada directamente, por lo que este indicador es muy alto cuando la 

fuerza laboral no puede satisfacer las necesidades de las empresas. A mayor 

productividad o costos de las materias primas, aumentan los salarios, pero los precios 

de los productos no aumentan en la misma proporción. 

  

• Inflación por la demanda: Aumenta la demanda, por lo que los precios aumentan 

y los salarios aumentan. Muestra una relación entre la real y la potencial. Si el bien 

aumenta la calidad, satisface más y hace que aumente la inflación por este rubro.  



Desempleo 

La tasa de desempleo se refiere al porcentaje de la fuerza laboral que está desempleada y 

buscando empleo activamente. Los cambios en la tasa de desempleo pueden brindar 

información valiosa sobre la salud del mercado laboral y las condiciones económicas 

generales, lo que a su vez puede afectar los índices bursátiles (Campbell, 1997). 

Las bajas tasas de desempleo generalmente dan cuenta de un mercado laboral sólido y un 

mayor gasto de los consumidores, lo que puede influir positivamente en las ganancias 

corporativas y la confianza de los inversionistas. Pero el aumento de las tasas de desempleo 

puede indicar debilidad económica y reducción del gasto de los consumidores, lo que podría 

conducir a menores ganancias corporativas y una menor confianza de los inversionistas 

(Fama, 1989). 

• Empleados: Personas con trabajo. 

• Fuerza laboral: Personas que tienen o están buscando trabajo.  

• Desempleados: Personas que están buscando trabajo, pero no tienen uno. 

Desempleados/fuerza laboral. 

• Largo plazo: Que llevan mucho tiempo sin trabajo, pero siguen buscando. 

• Friccionados: Que se toman su tiempo para buscar algo que se corresponda 

con sus gustos. Hace poco terminó su trabajo o están próximos a empezar 

uno nuevo. 

• Porcentaje de desempleados: Desempleados/fuerza laboral. 

• Porcentaje de participación: Fuerza laboral/personas que pueden trabajar (16 a 64 

años).  

• Subempleados: Personas que tienen trabajo, pero podría estar en uno mejor por sus 

cualidades. 



• Empleados desalentados u ocultos: Los que dejaron de buscar trabajo. No incluye 

el voluntario. 

• Desempleados voluntarios: Que por sí mismos dejaron de trabajar. 

Los bancos centrales y los formuladores de políticas monitorean de cerca los datos de 

desempleo como parte de sus decisiones de política económica. Las tendencias del desempleo 

pueden influir en la política monetaria, las decisiones sobre tasa de interés y las medidas 

fiscales, lo que repercutirá aún más en el entorno económico general y los mercados 

financieros, incluidos los índices bursátiles. 

Tasas de interés 

Las tasas de interés juegan un papel importante, pues influyen en varios aspectos de la 

economía y los mercados financieros, incluidos los índices bursátiles. 

Ilustración 14. Inflación y tasas de política monetaria 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Reserva bancaria: Lo que deben de dejar los bancos para respaldar sus préstamos, mientras 

que el resto del dinero puede ser puesto en circulación. De esta manera se crea dinero, con la 

siguiente fórmula: 

𝐷𝑒𝑝ó𝑠𝑖𝑡𝑜
𝑅𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎	𝑏𝑎𝑛𝑐𝑎𝑟𝑖𝑎 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜𝑟	𝑑𝑒	𝑑𝑖𝑛𝑒𝑟𝑜 =
1

𝑅𝑒𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎	𝑏𝑎𝑛𝑐𝑎𝑟𝑖𝑎 

  

Dinero en circulación: Efectivo, depósitos bancarios. 

• Narrow money: Notas y dinero en circulación más los depósitos que son líquidos. 

• Borrow money: Narrow money + todos los activos líquidos con los que se pueden 

comprar bienes.  

  



Tasa neutral: No estimula ni hacia arriba ni hacia abajo la economía. Mantiene estables en 

el largo plazo la inflación y el empleo. 

Cantidad teórica del dinero: Existe una relación entre la cantidad de dinero y el nivel de 

precios. Se presume que la velocidad del dinero es constante. Se usa la ecuación: 

𝑀 ∗ 𝑉 = 𝑃 ∗ 𝑌 

• M, cantidad de dinero. 

• V, velocidad de circulación. 

• P, precio. 

• Y, cantidades, GDP.  

Esta teoría plantea que la velocidad del dinero v se mantiene constante, lo que indica que 

P*Y es proporcional a M. Un amento en M hace que los niveles del precio aumenten, o sea 

la inflación. La cantidad de dinero en circulación depende del nivel de la actividad 

económica.  

Supuestos: 

• El dinero es neutral. 

Ahorro del dinero: Cantidad que los hogares guardan para: 

• Transacciones futuras. 

• Precaución. 

• Especulación. 

• Balance de transacciones: Saldo de dinero que se mantiene para financiar 

transacciones. Este crece con el GDP.  



• Balance de transacciones de precaución: Es lo que se guarda en caso de 

emergencia. Este tiende a ser grande cuando se hacen muchas transacciones, y está 

directamente relacionado con el GDP. 

• Balance de transacciones especulativas o portafolio de demanda de dinero: Es lo 

que se ahorra para posibles oportunidades de inversión o riesgos. Son como pérdidas 

esperadas en activos. Este portafolio es inversamente proporcional a las ganancias 

esperadas en activos.  

Demanda y oferta de dinero: El precio de equilibrio es la tasa de interés nominal que se 

recibe por prestar este dinero. Un cambio en la política monetaria hace que en el corto plazo 

se afecten, pero en el largo plazo se vuelva a un equilibrio, y esto se llama neutralidad del 

dinero.  

• Aumento en la tasa, exceso de oferta de dinero, lo que hace que se compren bonos 

con ese exceso, que aumente el precio de estos y que la tasa vuelva al equilibrio.  

• Disminución en la tasa, exceso de demanda. Salen a vender bonos, lo que hace que 

bajen de precio y la tasa suba al equilibrio.  

  

Fisher effect: R nominal = R real + Inflación esperada. Demuestra que a lo largo del tiempo 

la cantidad de dinero no afecta la tasa de interés real y, por ende, en el largo plazo la política 

monetaria no afecta la economía, pero sí la inflación y, en consecuencia, la tasa nominal. 

También habla de que los bonos de los Gobiernos tienen intrínseca una inflación esperada en 

la tasa que se negocia. La tasa nominal está compuesta por los siguientes elemetos: 

• Rendimiento esperado. 

• Inflación esperada. 

• Risk premium, porque no hay certeza sobre las variables macro, entonces a mayor 

incertidumbre es mayor la tasa que se espera.  



Cuando las tasas de interés son bajas, los costos de endeudamiento disminuyen, lo que 

abarata el acceso al crédito para las empresas y los consumidores. Las tasas de interés más 

bajas pueden estimular la actividad económica, aumentar el gasto de los consumidores y 

aumentar las ganancias corporativas. Por el contrario, el aumento de las tasas de interés puede 

conducir a mayores costos de endeudamiento, lo que puede frenar el gasto de los 

consumidores y afectar la inversión empresarial. 

Confianza del consumidor 

La confianza del consumidor se basa en encuestas que miden la opinión de las personas sobre 

las condiciones económicas presentes y futuras. Este indicador refleja la percepción de los 

consumidores sobre el empleo, los ingresos, la inflación y otros factores económicos clave. 

Se considera un reflejo importante del sentimiento del mercado y puede influir en el 

comportamiento de gasto y ahorro de los consumidores (Baker, 2007). 

Ilustración 15. Índice de sentimientos del mercado 

 

Fuente: Elaboración propia. 

La relación entre la confianza del consumidor y los precios de las acciones se basa en varios 

supuestos clave: 

1. Impacto en el consumo: Un aumento en la confianza del consumidor a menudo se 

correlaciona con un mayor gasto del consumidor, lo que puede impulsar los ingresos 

y las ganancias de las empresas. Esto, a su vez, puede contribuir al aumento de los 

precios de las acciones. 



2. Indicador adelantado: La confianza del consumidor puede considerarse un 

indicador adelantado, ya que refleja las expectativas futuras. Un aumento en la 

confianza puede sugerir un optimismo sobre la economía y el mercado de valores. 

Ilustración 16. Índice de confianza de Estados Unidos 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Índices de producción 

Los índices de producción, como el índice de producción industrial (IPI) y el índice de 

gerentes de compras (PMI), se utilizan para evaluar el crecimiento económico y la salud de 

una economía. Estos índices proporcionan una instantánea de la actividad de las empresas 

manufactureras y de servicios, la producción, el empleo y la demanda de bienes. 

Históricamente, los inversionistas han considerado estos índices como indicadores líderes de 

la dirección de una economía, y por lo tanto, del rendimiento futuro de las empresas y de los 

precios de las acciones (Stock, 2019). 

Ilustración 17. Índice PMI 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Cuando el índice de producción está aumentando, indica una mayor producción industrial y 

expansión económica. Por el contrario, una disminución en el índice de producción puede 

indicar una producción industrial reducida y una contracción económica.  

El índice de producción puede ser un indicador esencial para evaluar el ciclo económico y 

los posibles puntos de inflexión en el ciclo económico, así como el impacto de los índices de 

producción en sectores y empresas específicas. Los índices de producción se desglosan por 

sectores, como la manufactura, la construcción y los servicios. Los inversionistas  pueden 

utilizar esta descomposición para identificar oportunidades y riesgos en sectores 

individuales. Por ejemplo, un aumento en el IPI manufacturero puede ser una señal positiva 

para las acciones de empresas manufactureras, mientras que un PMI de servicios más débil 

podría afectar negativamente las acciones de empresas de servicios (Stock, 2019). 

Estados financieros 

El análisis fundamental es una técnica utilizada por los inversionistas para evaluar la salud 

financiera de una empresa y su valor intrínseco. Esta técnica se basa en el estudio de los 

estados financieros de la empresa, que incluyen el balance, el estado de resultados y el flujo 

de efectivo. El análisis de estos estados proporciona una visión integral de la empresa, su 

rentabilidad, su solidez financiera y su capacidad para generar flujos de efectivo futuros 

(Brealey, 2017). 



Los estados financieros (balances, estados de ingresos y estados de flujo de efectivo) brindan 

información detallada sobre el desempeño financiero, la rentabilidad, la liquidez y la salud 

general de una empresa. Al analizar estos informes, los inversionistas pueden obtener 

información sobre la salud financiera, el crecimiento de las utilidades y la generación de flujo 

de caja de una empresa, lo que puede tener un impacto directo en el rendimiento de sus 

acciones y, a su vez, en los precios futuros del índice general. 

Ilustración 18. Calidad de los estados financieros 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Los índices financieros clave, tales como la relación precio-utilidad (RPG en español o PER 

en inglés), la relación precio-valor en libros (P/VL en español o P/BV en inglés) y la relación 

deuda-capital, derivadas de los estados financieros, también se pueden utilizar como 

indicadores muy importantes a la hora de estimar la valoración, las perspectivas de 

crecimiento y la salud financiera de una empresa (Brealey, 2017). 

Además, los estados financieros pueden revelar eventos y cambios importantes dentro de una 

empresa, tales como dividendos, fusiones y adquisiciones, y cambios en la alta dirección. 

Estos eventos pueden tener un impacto significativo en la confianza de los inversionistas y 

las reacciones del mercado, lo que influye en el rendimiento de los precios futuros del índice. 



Data mining 

El data mining es un proceso que involucra la identificación y la recopilación de datos, el 

preprocesamiento de datos, la selección de técnicas de data mining, el modelado y la 

evaluación, así como la interpretación y la aplicación de los resultados.  

A continuación, se explica y se muestra gráficamente cada uno de los pasos implicados en 

este proceso: 

• Selección de conjunto de datos: El proceso de data mining comienza con la 

identificación y la recopilación de datos relevantes para el análisis. Los datos pueden 

provenir de diversas fuentes, como bases de datos, registros transaccionales, sensores, 

redes sociales, entre otros. La calidad y la integridad de los datos son fundamentales 

para obtener resultados significativos. 

• Preprocesamiento de datos: Antes de aplicar técnicas de data mining es necesario 

realizar tareas de preprocesamiento para limpiar, transformar y preparar los datos. 

Esto puede incluir la eliminación de valores atípicos, el manejo de datos faltantes, la 

normalización de variables y la selección de características relevantes. El 

preprocesamiento garantiza que los datos estén en un formato adecuado para su 

análisis. 

• Selección de técnicas de data mining: Existen diversas técnicas y algoritmos de data 

mining que se utilizan según los objetivos del análisis y la naturaleza de los datos. 

Entre las técnicas comunes se encuentran la clasificación, el clustering, la regresión, 

la asociación de reglas, la detección de anomalías y la minería de texto. Cada técnica 

tiene su enfoque particular y puede revelar diferentes tipos de conocimientos. 

• Modelado y evaluación: Una vez seleccionada la técnica adecuada, se procede a 

construir un modelo de data mining utilizando los datos preprocesados. Esto implica 

aplicar el algoritmo elegido al conjunto de datos y generar un modelo que represente 

los patrones y las relaciones descubiertas. Posteriormente, se evalúan la calidad y el 

rendimiento del modelo utilizando métricas apropiadas, como la precisión, la 

sensibilidad, la especificidad o el error cuadrático medio, dependiendo del tipo de 



problema. 

• Interpretación y aplicación de resultados: El último paso en el proceso de data 

mining es interpretar los resultados obtenidos y aplicarlos para tomar decisiones o 

resolver problemas. Esto implica comprender y comunicar los conocimientos 

descubiertos de manera clara y significativa. Los resultados del data mining pueden 

utilizarse en una amplia gama de áreas, como el marketing, las finanzas, la salud y la 

seguridad, entre otras, para mejorar la toma de decisiones y obtener ventajas 

competitivas. 

Ilustración 19. Data mining  

 

Fuente: Antut (s. f.). 

Obtención de datos 

Existen dos tipos principales de datos que se pueden obtener: 

• Datos en lote o batch: Estos son datos que ya están almacenados y a los que se puede 

acceder en su totalidad. Los datos en lote o batch pueden provenir de diversas fuentes, 

como archivos en hojas electrónicas (como Excel) o archivos CSV (comma separated 

values) que contienen datos estructurados. Además, se pueden encontrar datos 

semiestructurados, como archivos en formato JSON (JavaScript Object Notation) o 

XML (eXtensible Markup Language), que contienen información organizada en una 

estructura jerárquica. Asimismo, los datos en formato de texto plano, como noticias, 

publicaciones o documentos, pueden ser considerados datos en lote. 

• Datos en streaming: Se generan y transmiten en tiempo real a medida que ocurren. 

Los datos en streaming pueden provenir de diversas fuentes, como sensores, 



dispositivos IoT (internet of things), redes sociales, transmisiones en vivo, entre otros. 

Estos datos son continuos y fluyen en tiempo real, lo que requiere técnicas y 

herramientas especiales para su captura y procesamiento en tiempo real. 

La obtención de datos en lote implica acceder y recopilar los datos almacenados de manera 

completa antes de comenzar el análisis. Por otro lado, la obtención de datos en streaming 

implica la captura continua de datos en tiempo real a medida que se generan. 

Es importante destacar que, independientemente del tipo de datos que se esté obteniendo, es 

esencial considerar la calidad de los datos, la privacidad y la seguridad, así como asegurarse 

de que se cumplan los requisitos legales y éticos en cuanto a la recopilación y el uso de los 

datos. 

Una vez que se han obtenido los datos, se pueden realizar tareas de preprocesamiento, como 

la limpieza de datos, la normalización, la eliminación de valores atípicos y la integración de 

diferentes fuentes de datos, para prepararlos adecuadamente antes de aplicar las técnicas de 

data mining. 

Procesamiento de datos 

Una de las etapas más importantes es el procesamiento de datos. Esto implica la 

transformación y la limpieza de los datos antes de realizar cualquier análisis o modelado. En 

esta etapa es común encontrarse con datos vacíos, omisos o no relevantes que pueden afectar 

la calidad y la validez de los resultados. 

Respecto a los datos omisos o nulos, hay diferentes enfoques y opiniones sobre cómo 

tratarlos. Algunos autores sugieren eliminar los registros que contienen datos faltantes, ya 

que esto puede evitar introducir sesgos o distorsiones en los análisis. Al eliminar estos 

registros, se garantiza que solo se utilicen datos completos y confiables (Roiger, 2017). 

Por otro lado, otros autores argumentan que es posible llenar los valores faltantes utilizando 

técnicas de imputación. Una opción común es reemplazar los datos faltantes con la media de 

los valores existentes en la misma variable. Esta técnica es útil cuando la variable en cuestión 

tiene una distribución aproximadamente normal y los datos faltantes son aleatorios. 



Sin embargo, es importante tener en cuenta que la imputación de datos introduce cierto grado 

de incertidumbre y puede afectar los resultados del análisis. La elección de la estrategia de 

manejo de datos faltantes depende del contexto específico y de la naturaleza de los datos. 

Modelación 

En la modelación de datos se distinguen dos tipos principales: supervisada y no supervisada. 

En la modelación supervisada se cuenta con un conjunto de datos de entrenamiento que 

incluye atributos de entrada y de salida. El objetivo es entrenar un modelo para que aprenda 

la relación entre los atributos de entrada y las salidas conocidas, de tal manera que pueda 

predecir las salidas para nuevos datos de entrada. Por otro lado, en la modelación no 

supervisada solo se dispone de atributos de entrada y no hay salidas conocidas. El propósito 

es descubrir patrones o estructuras ocultas en los datos, sin ninguna guía externa. En cuanto 

a la diferencia entre clasificación y regresión, esta radica en el tipo de salida que se espera 

del modelo. En la clasificación se asigna una etiqueta o una categoría a las muestras de datos, 

mientras que en la regresión se busca predecir un valor numérico continuo. 

A continuación, se mostrarán algunos algoritmos comúnmente utilizados en la modelación 

de datos, como los utilizados en la presente investigación. 

Regresión logística 

La regresión logística simple, desarrollada por David Cox en 1958, es un método estadístico 

utilizado para modelar la relación entre una variable cualitativa binaria y una variable 

cuantitativa. Se utiliza para estimar la probabilidad de que la variable cualitativa tome un 

valor específico en función de los valores de la variable cuantitativa. 

Una de las aplicaciones más comunes de la regresión logística es la clasificación binaria. En 

este caso, las observaciones se clasifican en dos grupos distintos con base en la variable 

predictora. Por ejemplo, se puede utilizar la regresión logística para clasificar a un individuo 

desconocido como hombre o mujer en función del tamaño de la mandíbula. La regresión 

logística utiliza una función logística para modelar la probabilidad de pertenencia a cada una 

de las categorías. El resultado de la regresión logística es una estimación de la probabilidad 

de pertenencia a la categoría positiva, lo que permite realizar la clasificación (Rodrigo, 2016). 



Es importante tener en cuenta que la regresión logística no se limita únicamente a problemas 

de clasificación binaria, también se puede extender a casos de clasificación multiclase. 

Además, la regresión logística puede utilizarse con múltiples variables predictoras, lo que se 

conoce como regresión logística múltiple. En resumen, la regresión logística es una técnica 

versátil y ampliamente utilizada en el campo de la estadística y el aprendizaje automático 

para abordar problemas de clasificación binaria y estimar probabilidades de pertenencia a 

una categoría determinada. 

Ilustración 20. Representación de regresión logística 

 

Fuente: Rodrigo (2016). 

Análisis discriminante lineal 

El análisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en inglés, linear discriminant analysis) 

es un método de clasificación supervisado utilizado para categorizar variables cualitativas. 

Con este método se conocen de antemano dos o más grupos y se desea clasificar nuevas 

observaciones en uno de estos grupos en función de sus características. 

El LDA utiliza el teorema de Bayes para estimar la probabilidad de que una observación 

pertenezca a cada una de las clases de la variable cualitativa, dado un determinado valor de 

los predictores. Es decir, se calcula la probabilidad condicional de que la observación 



pertenezca a cada grupo con base en sus características. Posteriormente, se asigna la 

observación al grupo para el cual la probabilidad predicha es mayor. 

El objetivo principal del LDA es encontrar una combinación lineal de las variables 

predictoras que maximice la separación entre los grupos conocidos. Esto se logra al 

maximizar la razón de las varianzas entre grupos y minimizar la varianza dentro de los 

grupos. De esta manera, se busca encontrar una función discriminante que permita clasificar 

correctamente las observaciones en los grupos conocidos. 

El LDA es ampliamente utilizado en diversas áreas, como el reconocimiento de patrones, el 

análisis de imágenes y la bioinformática, entre otras. Es una técnica efectiva cuando los 

grupos están bien separados y las variables predictoras cumplen con ciertas suposiciones, 

como una distribución normal multivariada y una matriz de covarianza común entre los 

grupos (Rodrigo, 2016). 

Ilustración 21. LDA  

 

Fuente: Rodrigo (2016). 

Support vector machines 

El método de clasificación-regresión máquinas de vector soporte (SVM, por sus siglas en 

inglés) es un algoritmo ampliamente utilizado en el campo del aprendizaje automático y la 

ciencia de datos. Fue desarrollado a finales de la década de los noventa y originalmente se 



concibió como un método de clasificación binaria, pero luego se extendió para abordar 

problemas de clasificación múltiple y regresión (Rodrigo, 2017). 

Las SVM se consideran uno de los mejores clasificadores disponibles para una amplia 

variedad de situaciones, y son ampliamente reconocidas en el ámbito del aprendizaje 

estadístico y el ML (Das y Padhy, 2012). 

La base teórica de las SVM se encuentra en el maximal margin classifier, que a su vez se 

basa en el concepto de hiperplano. En resumen, las SVM están pensadas para encontrar el 

hiperplano que mejor separa las clases en un espacio de características de alta 

dimensionalidad. El objetivo es maximizar el margen entre las clases, lo que se traduce en 

una mejor capacidad de generalización del modelo (Wei, 2012). 

En el contexto de los mercados financieros, las SVM también han demostrado ser eficaces. 

Se han utilizado para predecir series de tiempo en situaciones en las que los métodos clásicos 

no son adecuados debido a la falta de estacionariedad de las variables o la complejidad de las 

series de tiempo. 

En el ámbito financiero, las SVM se clasifican en SVM y SVR. Las SVM se utilizan para 

resolver problemas de clasificación, mientras que las SVR (support vector regression) son 

un tipo de SVM que se utiliza para predecir valores numéricos, como precios futuros. 

La ventaja de las SVM en el proceso de predicción es su capacidad para eliminar datos 

irrelevantes y dispersos, lo que puede mejorar la precisión de la predicción. Esto se logra 

mediante la identificación y el uso de vectores de soporte, que son los puntos de datos más 

relevantes para la separación de clases. 

En términos de implementación, las SVM resuelven el problema que implica encontrar el 

hiperplano óptimo utilizando métodos de programación cuadrática, que son técnicas 

conocidas para resolver problemas restrictivos. Antes de aplicar la clasificación lineal, los 

datos se transforman mediante una función phi a un espacio de características de mayor 

dimensionalidad, lo que permite a la SVM clasificar datos altamente complejos (Han, Pei y 

Kamber, 2011). 



Red neuronal artificial  

El concepto de redes neuronales artificiales surgió por primera vez en 1943, con la propuesta 

de McCulloch y Pitts. Sin embargo, fue con el desarrollo del algoritmo de retropropagación 

por parte de McClelland, Rumelhart y Hinton en 1986 que las redes neuronales 

experimentaron un avance significativo. El algoritmo de retropropagación posibilitó el 

desarrollo de redes neuronales feedforward multicapa, como el perceptrón multicapa (MLP). 

Las redes neuronales tienen una amplia gama de aplicaciones en áreas financieras y de 

inversión. Se utilizan en la predicción de quiebras, la toma de decisiones y la planificación 

financiera, entre otros procedimientos (Haykin, 1999). 

En una red neuronal feedforward, los nodos se organizan en capas consecutivas con una 

relación unidireccional. Cuando se presenta un patrón de entrada a la red, la primera capa 

calcula su salida y la transmite a la siguiente capa. Este proceso continúa capa por capa hasta 

llegar a la capa de salida. El algoritmo de retropropagación o backpropagation es utilizado 

para ajustar los parámetros de la red de manera que se minimice la diferencia entre la salida 

de la red y el valor real. 

El aprendizaje en las redes neuronales se logra equilibrando las ponderaciones de las 

conexiones entre las neuronas con el objetivo de minimizar una función de error. Esto implica 

ajustar las ponderaciones iniciales de manera iterativa a medida que se presentan los datos 

de entrenamiento. El equilibrio de las ponderaciones permite a la red mejorar su capacidad 

de hacer predicciones más precisas. 

En la mayoría de las redes neuronales las conexiones entre las neuronas están estructuradas 

de tal manera que las neuronas en capas intermedias reciben entradas de todas las neuronas 

en la capa anterior. Esto permite que las señales se propaguen desde la capa de entrada hacia 

las capas superiores, hasta llegar a la capa de salida, en un proceso conocido como 

alimentación hacia adelante o feedforward (Lawrence, 1997; Tan, 2009). 

1. Redes neuronales artificiales (ANN): Técnica de ML basada en la estructura y el 

funcionamiento del cerebro humano. Las redes neuronales profundas (DNN) son una 



extensión de las ANN que utilizan múltiples capas ocultas para aprender 

características más complejas y abstractas de los datos. 

2. Redes neuronales recurrentes (RNN): Variante de ANN diseñada para procesar 

secuencias temporales de datos. Las RNN son especialmente útiles para predecir 

series temporales como los precios y la volatilidad de activos financieros. La memoria 

a largo plazo (LSTM) y las redes de memoria a corto y largo plazo (GRU) son dos 

tipos populares de RNN que han demostrado ser efectivas en tareas de predicción de 

series temporales. 

3. Redes neuronales convolucionales (CNN): Aunque las CNN se utilizan 

comúnmente para el análisis de imágenes, también pueden aplicarse a series 

temporales y datos financieros. Las CNN pueden capturar patrones locales y 

relaciones temporales en los datos, lo que las convierte en una opción viable para 

predecir los precios y la volatilidad. 

4. Redes neuronales LSTM: A mediados de la década de los noventa, los 

investigadores alemanes Sepp Hochreiter y Juergen Schmidhuber propusieron una 

variación de la red recurrente con las llamadas unidades de memoria a corto y largo 

plazo, o LSTM, como una solución al problema del gradiente de desaparición. 

LSTM 

Todos sabemos que una red neuronal usa un algoritmo llamado backpropagation (BP) para 

actualizar los pesos de la red. Primero calcula los gradientes del error usando la regla de la 

cadena del cálculo, para luego actualizar los pesos (descenso de gradiente). 

Debido a que el BP comienza desde la capa de salida hasta la capa de entrada, es posible que 

en una red neuronal simple no tengamos problemas para actualizar los pesos, pero en una red 

neuronal profunda podríamos enfrentar algunos problemas. 

Las redes LSTM (long short-term memory) se denominan redes neuronales recurrentes de 

lujo con algunas características adicionales. 

Entonces, el modelo LSTM contiene los siguientes componentes:  



1. Forget gate “f” (a neural network with sigmoid). 

2. Candidate layer “C̅” (a NN with tanh). 

3. Input gate “I” (a NN with sigmoid). 

4. Output gate “O” (a NN with sigmoid). 

5. Hidden state “H” (a vector). 

6. Memory state “C” (a vector). 

Aquí está el diagrama de la celda LSTM en el paso de tiempo t: 

Ilustración 22. LSTM 

 

 Fuente: Zhuge et al. (2009). 

Las entradas del modelo LSTM son las siguientes: 

𝑥* = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎	𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 

      

𝐻*'- = 𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎	𝑑𝑒𝑙	𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜	𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 

𝐶*'- = 𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑖𝑎	𝑑𝑒𝑙	𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜	𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 



Las salidas del modelo son las siguientes: 

𝐻* = 𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎	𝑑𝑒𝑙	𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜	𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 

𝐶* = 𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑖𝑎	𝑑𝑒𝑙	𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜	𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 

Ecuaciones:  

𝑓* = 𝜎(𝑥* ∗ 𝑈% + 𝐻*'- ∗ 𝑊%) 

𝐶*̅ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥* ∗ 𝑈. + 𝐻*'- ∗ 𝑊.) 

𝐼* = 𝜎(𝑥* ∗ 𝑈! + 𝐻*'- ∗ 𝑊!) 

𝑂* = 𝜎(𝑥* ∗ 𝑈/ + 𝐻*'- ∗ 𝑊/) 

𝐶* = 𝑓* ∗ 𝐶*'- + 𝐼* ∗ 𝐶*̅ 

𝐻* = 𝑂* ∗ tanh	(𝐶*) 

Para forget gate (f), memory state (c), input gate (I) y output gate (O) se producen vectores 

(entre 0 y 1 para Sigmoide, -1 a 1 para tanh) por lo que obtenemos cuatro vectores f, C̅, I, O 

para cada paso de tiempo. 

El modelo LSTM toma el estado de memoria anterior 𝐶*'- y hace una multiplicación de 

elementos con forget gate (f). 

𝐶* = 𝑓* ∗ 𝐶*'- 

• Si el valor de 𝑓* es 0, el 𝐶*'- se olvida por completo. 

• Si el valor de 𝑓* es 1, el 𝐶*'- se pasa por completo al modelo. 

Ahora, con el estado actual de la memoria 𝐶*, calculamos el nuevo estado de la memoria a 

partir del estado de entrada y la capa C. 

𝐶* = 𝐶* + (𝐼* ∗ 𝐶̅*) 



𝐶* es el estado actual de la memoria en el paso de tiempo t y pasa al siguiente paso de tiempo. 

Finalmente, necesitamos calcular lo que vamos a producir. Esta salida se basará en nuestro 

estado de celda 𝐶*, pero será una versión filtrada, así que aplicamos tanh a 𝐶*, y luego 

hacemos una multiplicación de elementos con la puerta de salida O. Ese será nuestro estado 

oculto actual 𝐻*. 

𝐻* = tanh	(𝐶*	) 

Pasamos estos dos 𝐶* y 𝐻* al siguiente paso de tiempo y repetimos el mismo proceso. 

Aquí podemos ver un diagrama que muestra el procedimiento del modelo LSTM para 

diferentes pasos de tiempo t. 

Ilustración 23. LSTM para varios t. 

 

Fuente: Zhuge et al. (2009). 

5. Evaluación e interpretación de los resultados 

En la etapa final de un modelo predictivo es importante evaluar su capacidad para predecir 

la variable objetivo. Para ello, se utilizan diferentes elementos de validación que nos permiten 

medir la calidad del modelo y su capacidad de generalización. A continuación se definen 

algunos de estos elementos (Rodrigo, 2020): 

• Set de entrenamiento: Es el conjunto de datos u observaciones que se utiliza para 

entrenar y construir el modelo estadístico. Este conjunto de datos contiene tanto las 

variables predictoras como la variable respuesta. Se utiliza para ajustar los parámetros 



del modelo y encontrar la mejor configuración (Rodrigo, 2020). 

• Set de validación: Es un conjunto de datos separado del set de entrenamiento, que 

tiene las mismas características y la misma distribución, pero no se utiliza durante el 

proceso de entrenamiento del modelo. Estos datos son “nuevos” para el modelo, ya 

que no ha sido expuesto a ellos previamente. El set de validación se utiliza para 

evaluar el rendimiento del modelo y medir su capacidad de generalización (Rodrigo, 

2020). 

• Training error rate: Error promedio que se obtiene al utilizar el modelo para predecir 

las observaciones del set de entrenamiento. Es una medida del ajuste del modelo a los 

datos de entrenamiento. Sin embargo, el training error rate puede no ser una 

estimación precisa del rendimiento del modelo en datos no vistos, ya que el modelo 

ha sido diseñado específicamente para ajustarse a estos datos durante el 

entrenamiento (Rodrigo, 2020). 

• Test error rate: Error promedio que se obtiene al utilizar el modelo para predecir 

nuevas observaciones que no formaron parte del set de entrenamiento. Estas 

observaciones son consideradas datos “no vistos” por el modelo. El test error rate es 

una medida más confiable del rendimiento del modelo en situaciones de uso real, ya 

que refleja su capacidad para generalizar y hacer predicciones precisas en datos no 

vistos (Rodrigo, 2020). 

Las técnicas de validación cruzada, o cross-validation, son ampliamente utilizadas para 

estimar el error de prueba de un modelo y evaluar su capacidad predictiva. Algunas de las 

técnicas más comunes de validación cruzada son las siguientes: 

• Validación simple: Es el método más sencillo y consiste en dividir aleatoriamente 

las observaciones disponibles en dos grupos: uno se utiliza para entrenar el modelo y 

el otro se utiliza para evaluarlo (Kulesa, 2015). El principal problema de este método 

es que el error de prueba puede ser altamente variable, ya que depende de la cantidad 

de observaciones asignadas a los conjuntos de entrenamiento y prueba.  



• LOOCV (leave-one-out cross-alidation): Este método se basa en un enfoque 

iterativo en el que se excluye una observación a la vez y se utiliza el resto de las 

observaciones para entrenar el modelo. Luego, se calcula el error utilizando la 

observación excluida. Este proceso se repite para cada observación y el error de 

prueba estimado por LOOCV es el promedio de todos los errores calculados 

(Rodrigo, 2020). La principal desventaja de este método es su alto costo 

computacional, ya que requiere ajustar y evaluar el modelo tantas veces como 

observaciones haya en el conjunto de datos (Kulesa, 2015). 

• k-fold cross-validation: Este método también es iterativo y se basa en dividir los 

datos en k grupos de tamaños similares. Luego, se entrena el modelo utilizando k-1 

grupos como conjunto de entrenamiento, y se evalúa utilizando el grupo restante 

como conjunto de prueba. Este proceso se repite k veces, utilizando un grupo 

diferente como conjunto de prueba en cada iteración. El error de prueba estimado por 

k-fold cross-validation es el promedio de los errores obtenidos en cada iteración. Este 

método es menos costoso computacionalmente que LOOCV, y se considera una 

técnica de validación cruzada comúnmente utilizada (Kulesa, 2015). 

El RMSE es una medida de dispersión que indica cuán cerca están las predicciones del 

modelo de los valores reales. Al elevar al cuadrado los errores antes de promediarlos, se da 

más peso a los errores grandes, lo que hace que el RMSE sea más sensible a los valores 

atípicos. Al tomar la raíz cuadrada, la métrica vuelve a la misma escala que los datos 

originales, lo que facilita la interpretación. 

El RMSE se utiliza en una variedad de aplicaciones, como pronósticos de series de tiempo, 

predicción de precios, evaluación de modelos de regresión, entre otros. Proporciona una 

medida de qué tan bien se ajusta el modelo a los datos y es útil para comparar diferentes 

modelos o para evaluar la mejora de un modelo en relación con otro. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
o
1
𝑛.(𝑆! − 𝑂!)1

2

!34

 



Desde una perspectiva matemática, el RMSE se asemeja a la fórmula de la distancia 

euclidiana entre dos vectores en un espacio euclidiano de dos dimensiones (R2). La fórmula 

del RMSE calcula la raíz cuadrada de la media de los errores al cuadrado, lo cual es similar 

al cálculo de la distancia euclidiana entre dos puntos (Kenney, 1962). 

Si consideramos las observaciones reales como un vector O y los valores predichos como un 

vector S, podemos interpretar el RMSE como una medida de la distancia entre estos dos 

vectores en un espacio de dos dimensiones. Al elevar al cuadrado los errores y luego 

promediarlos, estamos enfatizando la magnitud de los errores y su influencia en la distancia 

entre los dos vectores. 

Sin embargo, es importante tener en cuenta que esta interpretación matemática del RMSE 

tiene sus limitaciones. El RMSE es sensible a la escala de los datos, lo que significa que si 

los datos tienen diferentes escalas, el RMSE puede estar sesgado hacia las variables con 

mayor escala. Por lo tanto, al comparar errores entre diferentes variables, es recomendable 

utilizar otras medidas de error que sean más adecuadas para tener en cuenta las diferencias 

de escala, como el error porcentual absoluto medio (MAPE) o el error absoluto medio 

(MAE). 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑥, 𝑦) =
o.

(𝑥! − 𝑦!)1
2

!34

 

Esto indica heurísticamente que RMSE puede considerarse como una especie de distancia 

(normalizada) entre el vector de valores predichos y el vector de valores observados. 

Ilustración 24. RMSE 



 

Fuente: Kenney (1962). 

En el aprendizaje automático es útil tener una medida única para evaluar el rendimiento de 

un modelo. El error cuadrático medio (RMSE) es una de las medidas más utilizadas y 

populares en este sentido. Es una regla de puntuación adecuada que proporciona una forma 

intuitiva de comprender el rendimiento del modelo, y es compatible con supuestos 

estadísticos comunes. 

El RMSE calcula la raíz cuadrada de la media de los errores al cuadrado, lo que significa que 

penaliza de manera más significativa los errores grandes. Esto es útil en muchos escenarios, 

ya que los errores grandes pueden tener un impacto desproporcionado en la precisión general 

del modelo. 

Además, el RMSE es compatible con algunos supuestos estadísticos comunes, como el 

supuesto de normalidad de los errores. Si se asume que los errores siguen una distribución 

normal, el RMSE puede ser interpretado como una medida de dispersión alrededor de los 

valores predichos. Esto puede ser útil para evaluar si el modelo se ajusta adecuadamente a 

los datos y si los errores se distribuyen de manera razonable. 

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el RMSE también tiene limitaciones. Como 

se mencionó anteriormente, es sensible a la escala de los datos, lo que puede dificultar la 



comparación de errores entre variables con diferentes escalas. Además, el RMSE puede verse 

afectado por valores atípicos en los datos. 

Análisis de sentimientos 

Esta metodología tuvo sus inicios hace mucho tiempo (Salton y McGill, 1983), aunque la 

categorización basada en sentimientos es un campo más reciente, introducido por Das y Chen 

en el 2001, Morinaga et al. En el 2002, Pang et al. en el 2002, Tong en el 2001, Turney en el 

2002 y Wiebe en el 2000. 

El enfoque tradicional para representar texto, conocido como el método de bag of words 

(BoW), se originó con Salton y McGill en 1983. Según este modelo BoW, un documento se 

representa como un vector en el espacio euclidiano, donde cada palabra se considera 

independiente de las demás. Este conjunto de palabras individuales se llama comúnmente 

colección de unigramas. El enfoque BoW es fácil de comprender y ha demostrado un alto 

rendimiento. Por ejemplo, los mejores resultados en la categorización de múltiples etiquetas 

para el conjunto de datos Reuters-21578 se obtuvieron utilizando el enfoque BoW, según 

Dumais et al. en 1998 y Weiss et al. en 1999. 

Los dos principales métodos de análisis de sentimientos, el método basado en el léxico (un 

enfoque no supervisado) y el método basado en el aprendizaje automático (un enfoque 

supervisado) se basan en la Bolsa de Palabras. En el método supervisado de aprendizaje 

automático, los clasificadores utilizan los unigramas o sus combinaciones (N-gramas) como 

características. En el método basado en el léxico, los unigramas presentes en el léxico reciben 

una puntuación de polaridad, y la puntuación de polaridad general del texto se calcula 

sumando las polaridades de los unigramas. 

Al considerar qué elementos del léxico de un mensaje deben incluirse en el análisis de los 

sentimientos, se han investigado diversas partes del discurso (Pak y Paroubek, 2010; 

Kouloumpis et al., 2011). Benamara y sus colegas propusieron un enfoque de combinaciones 

adverbio-adjetivo (AAC) que utiliza adverbios y adjetivos para detectar la polaridad de los 

sentimientos (Benamara et al., 2007). En los últimos años, se ha estudiado el papel de los 

emoticonos (Pozzi et al., 2013a; Hogenboom et al., 2013; Liu et al., 2012; Zhao et al., 2012). 

En su investigación más reciente, Fersini y su equipo exploraron el uso de adjetivos, 



emoticonos, expresiones enfáticas y onomatopéyicas, así como el alargamiento expresivo, 

como señales expresivas en el análisis de sentimientos de microblogs. Demostraron que estas 

señales pueden enriquecer el conjunto de características y mejorar la calidad de la 

clasificación de sentimientos. 

Se han desarrollado algoritmos avanzados para el análisis de sentimientos que consideran no 

solo el contenido del mensaje, sino también el contexto en el que se publica, el autor del 

mensaje, los amigos del autor y la estructura subyacente de la red. Por ejemplo, Hu y su 

equipo investigaron cómo las relaciones sociales pueden mejorar el análisis de sentimientos 

a través de un enfoque sociológico para manejar textos ruidosos y cortos (SANT) en el 2013. 

Zhu et al. demostraron que la calidad de la agrupación de sentimientos en X (anteriormente 

llamada Twitter) se puede mejorar al agrupar tweets, usuarios y funciones de manera conjunta 

en el 2014. En el trabajo de Pozzi y sus colegas en el 2013, se analizaron las conexiones de 

amistad y se estimaron las polaridades de los usuarios sobre un tema mediante la integración 

de los contenidos de las publicaciones con las relaciones de aprobación. You y Luo mejoraron 

la precisión de la clasificación de sentimientos al agregar contenido visual además de 

información textual en el 2013. Aisopos et al. aumentaron significativamente la precisión de 

la clasificación de sentimientos mediante el uso de características basadas en contenido junto 

con características basadas en el contexto en el 2012. Saiff et al. lograron mejoras al aumentar 

el espacio de características con características semánticas en el 2012. 

Aunque muchos trabajos de investigación se centraron en identificar las mejores 

características, también se realizaron esfuerzos para explorar nuevos métodos de 

clasificación de sentimientos. Wang et al. evaluaron el rendimiento de métodos de conjunto 

como Bagging, Boosting y Random Subspace, y demostraron empíricamente que los 

modelos de conjunto pueden superar a los aprendices individuales en el 2014. Fersini et al. 

propusieron el uso del método de conjunto de promediado del modelo bayesiano, que superó 

tanto la clasificación tradicional como los métodos de conjunto en el 2014. Carvalho et al. 

emplearon algoritmos genéticos para encontrar subconjuntos de palabras paradigmáticas que 

mejoraron la precisión de la clasificación en el 2014. 

Hoy en día, se habla mucho sobre el análisis de redes sociales, que implica la extracción de 

información de plataformas de medios sociales, como texto, redes, acciones, enlaces y 



ubicación (Khan, 2015). El análisis de opiniones es un subcampo del análisis de redes 

sociales que se centra en el estudio de las opiniones y actitudes de las personas frente a 

productos, empresas, servicios, personas, entre otros (Liu, 2015). 

Las opiniones constan de cinco componentes: 

1. Objetivo: El sujeto o tema de la opinión. 

2. Atributo: Lo que se menciona sobre el objetivo. 

3. Sentimiento: Si la opinión es positiva, negativa o neutral. 

4. Poseedor: La persona que emite la opinión. 

5. Tiempo: El momento en que se emite la opinión. 

Por ejemplo, en el siguiente tweet del 6 de enero del 2021, @Boavenossa escribió: “Están 

subiendo un 20 % las acciones de Smith & Wesson, es oportunidad de comprar o no vender”. 

En este caso, el objetivo es Smith & Wesson, el atributo es el precio de las acciones, el 

sentimiento es positivo, el poseedor es Boavenossa Chacinated @Boavenossa, y el tiempo es 

el 6 de enero del 2021. 

El análisis de sentimientos categoriza las opiniones en rangos de -1 a 1, representando 

negativo, neutral y positivo respectivamente, para cuantificar la intensidad de la polarización 

(Pawar, 2016). Aunque identificar estos componentes en una opinión puede ser fácil para las 

personas, resulta desafiante para los algoritmos debido a consideraciones como la polisemia, 

el sarcasmo, la negación, los sinónimos y la subjetividad. 

Las principales herramientas para el análisis de sentimientos son Freeling y OpenNPL, que 

favorecen tareas como la segmentación de oraciones, el etiquetado y la extracción de 

entidades (Padró, 2012) (Community, 2011). En el ámbito de las redes sociales, la 

herramienta más utilizada en la actualidad es VADER, que ha demostrado producir 

excelentes resultados en X (Hutto, 2014). 



Python 

Python es un lenguaje de programación conocido por su simplicidad y por la facilidad para 

el aprendizaje, pero a la vez es poderoso y versátil. Se utiliza para procesar diversos tipos de 

datos, ya sean textuales o numéricos. Una de las ventajas más destacadas de Python es su 

licencia de código abierto, que permite a los desarrolladores crear y compartir bibliotecas 

con la comunidad. En el ámbito del desarrollo de aplicaciones de aprendizaje automático se 

utilizan varias bibliotecas de Python que desempeñan un papel fundamental. Las siguientes 

son algunas de estas bibliotecas clave: 

1. Scikit-Learn: Es una biblioteca ampliamente utilizada en el aprendizaje automático. 

Ofrece herramientas para el análisis y la minería de datos, y se basa en otras 

bibliotecas de Python, como NumPy, SciPy y Matplotlib. Proporciona una amplia 

gama de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, lo que la convierte 

en una elección popular para desarrolladores y científicos de datos (InfoWorld, 2017). 

2. NLTK (natural language toolkit): NLTK es una biblioteca especializada en 

procesamiento de lenguaje natural. Se utiliza para crear vocabularios, procesar texto, 

etiquetar palabras y analizar oraciones. Es ampliamente utilizada en tareas de análisis 

de sentimientos y procesamiento de texto en el aprendizaje automático (NLTK, 

2017). 

3. NumPy: Es una biblioteca esencial para el procesamiento de matrices y operaciones 

matemáticas de alto rendimiento. Es fundamental para tareas como el álgebra lineal, 

las transformadas de Fourier y la manipulación de datos multidimensionales. 

También se utiliza como base para otras bibliotecas de aprendizaje automático, como 

TensorFlow (InfoWorld, 2017). 

4. SciPy: Es una biblioteca que se utiliza para la computación científica y el análisis de 

datos. Ofrece módulos para una amplia variedad de tareas, como el álgebra lineal, la 

optimización y el procesamiento de señales. SciPy se basa en NumPy y proporciona 

herramientas adicionales para tareas numéricas y científicas (InfoWorld, 2017). 



5. TensorFlow: Es una biblioteca desarrollada por Google que se utiliza para crear 

modelos de aprendizaje automático, especialmente redes neuronales. Puede 

aprovechar la potencia de las unidades de procesamiento de gráficos (GPU) y las 

unidades de procesamiento tensorial (TPU) para acelerar el entrenamiento de 

modelos. Es ampliamente utilizada en el campo del aprendizaje profundo (InfoWorld, 

2017). 

6. Keras: Es una biblioteca de alto nivel para la construcción y el entrenamiento de 

redes neuronales. Se integra bien con TensorFlow y otras bibliotecas de aprendizaje 

automático. Keras es conocida por la facilidad de uso y su capacidad para crear 

modelos de manera rápida y sencilla (InfoWorld, 2017). 

X (antes Twitter) 

X es una plataforma de redes sociales que posibilita la comunicación bidireccional, lo que 

significa que puedes interactuar con otros usuarios compartiendo información de manera 

rápida y gratuita. Con más de 300 millones de usuarios activos en todo el mundo, X se utiliza 

tanto a través de su aplicación móvil como en su sitio web (Twitter, s. f.). 

Registrarse en X es un proceso gratuito y es el primer paso para empezar a publicar tweets. 

Una vez que tienes una cuenta, puedes seguir a otros usuarios y, a la vez, ser seguido por 

ellos. Es importante destacar que tus publicaciones solo son visibles para las personas que te 

siguen. Además de los usuarios individuales, en X también pueden registrarse empresas, 

entidades gubernamentales, marcas y productos, entre otros. 

Cuando creas tu cuenta, debes elegir un nombre de usuario que te representará en la red 

social, precedido por el símbolo "@" (por ejemplo, @username). Para llegar a un público 

más amplio, puedes utilizar hashtags relacionados con temas específicos. Los tweets pueden 

contener texto plano, enlaces, menciones y otros elementos. 

En el ámbito del mercado bursátil se utilizan hashtags que corresponden a los símbolos 

utilizados por las compañías en la bolsa de valores, precedidos por el símbolo "$". Por 

ejemplo, $APPL representa a Apple. 

Ilustración 25. Tweet relacionado con Apple 



 

Fuente: Elaboración propia. 

X proporciona herramientas que permiten buscar tweets bajo ciertos parámetros, como 

usuario, fecha, ubicación y hashtags, entre otros. Estas herramientas incluyen la API REST, 

que recupera tweets publicados en el pasado, y la API Streaming, que permite acceder a 

tweets en tiempo real (Twitter, s. f.). Otra herramienta comúnmente utilizada es TwiQuery, 

que ofrece la posibilidad de descargar información utilizando los mismos parámetros que las 

API de Twitter. TwiQuery se destaca por su capacidad para identificar emoticonos, lo que 

facilita el análisis de los sentimientos expresados en la red social (Jabreel et al., 2016). 

La herramienta TwiQuery desempeñará un papel fundamental en el desarrollo del proyecto, 

ya que se utilizará para obtener datos relacionados con las compañías estudiadas en el 

mercado bursátil. Además, se planea agregar una nueva variable llamada sentimiento a los 

modelos de aprendizaje automático, con el objetivo de capturar los sentimientos expresados 

por los usuarios de X con respecto a estas compañías. 

I. Metodología 

Para el desarrollo del modelo propuesto, se pone en práctica la siguiente metodología:  



1. Selección de variables 

• Datos de mercado: 

o Retornos pasados. 

o Curvas de mercado de derivados sobre estos. 

o Índice de la volatilidad del S&P500 (VIX). 

• Datos macro: 

o Producto interno bruto (PIB). 

o Inflación. 

o Desempleo. 

o Indicadores de confianza empresarial y del consumidor. 

o Índices de producción. 

• Información financiera:  

o Balances. 

o Estados de resultados. 

o Flujos de efectivo y datos de deuda. Meterlos como múltiplos. 

o También puede incluir eventos corporativos como dividendos, fusiones y 

adquisiciones, y cambios en la dirección. 

• Data no estructurada: Como tweets para realizarles análisis de sentimientos. Se 

sacará la información de la API de X. 



2. Validación de significancia de las variables seleccionadas 

Una vez recolectada la información para cada variable según la periodicidad y el lapso 

propuesto, se aplicarán metodologías estadísticas para validar la significancia con respecto a 

la variable objetivo. Para esto último se evaluarán la colinealidad, la cointegración, la 

correlación y la estacionalidad, entre otros aspectos. 

• Revisar la correlación dinámica. 

• Cointegración. 

• Colinealidad. 

• Estacionalidad. 

• Normalidad de los residuos. 

• Homocedasticidad. 

3. Predicción de precios futuros 

Una vez se tengan corroboradas las variables, se procederá a entrenar y validar el modelo, 

mediante la combinación de diferentes tipos de redes, ya que a veces puede producir mejores 

resultados. Se usará una CNN para extraer características de las variables y luego introducir 

esas características en un LSTM para hacer la predicción final del precio. 

Se utilizarán herramientas como Keras Tuner, Optuna o GridSearchCV y 

RandomizedSearchCV de sklearn, que pueden ayudar a automatizar el proceso de ajuste de 

los hiperparámetros del modelo. 

4. Creación del portafolio óptimo 

Una vez tengamos los precios futuros estimados, se procederá a calcular los rendimientos 

esperados y la matriz de varianza-covarianza para las acciones, para luego utilizarlos en el 

cálculo de las ponderaciones óptimas de los portafolios, mediante la utilización de 

metodologías de teoría moderna de portafolios y modelos de AI. 



II. Cronograma 

 

III.  Resultados 

Para el desarrollo del análisis, se tomaron datos diarios de Bloomberg, de 5 de las principales 

acciones que componen el S&P500, sus múltiplos y algunas variables macroeconómicas 

definidas anteriormente, desde el 2015 hasta el 2020. 

Ilustración 26. Base de datos variables 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Para el análisis se tomaron 5 compañías que a lo largo de los últimos años han tenido un 

market cap conjunto en promedio del 25 % del total del correspondiente al S&P500. Estas 

son: 

• Apple. 

• Google. 

• Amazon. 

• Tesla. 

• Microsoft. 

Ilustración 27. Market cap 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Análisis y descripción de variables 

Correlación dinámica  

Para el análisis de cada una de las variables predictoras, se compararán con la variable 

dependiente, que en este caso es el precio de la acción con un total de 20 rezagos (lags), para 

así validar la fuerza de la correlación. En nuestro caso usaremos como punto mínimo de 

correlación un coeficiente de 50 % que nos represente una correlación moderada. 

Ilustración 28. Escalas de coeficiente de correlación 
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Fuente: Elaboración propia. 

Como se observa en las siguientes gráficas correspondientes a Apple, los precios de las 

diferentes acciones tienen un elemento común en cuanto a las correlaciones con las diferentes 

variables analizadas.  

Podemos concluir que el precio y los diferentes múltiplos tienen una correlación fuerte 

temporal por encima del 90 % en promedio para las diferentes acciones y los múltiplos 

analizados. En cuanto a las variables macroeconómicas, observamos un comportamiento 

mixto, con correlaciones temporales fuertes por encima del 85 % y correlaciones atemporales 

con diferentes lags; encontramos diferentes variables en las que la máxima correlación se 

encuentra en el lag 20 y podría seguir aumentando.  

Lo que se propone para el análisis será descartar primeramente las variables con correlaciones 

inferiores a 40 %, encontrar para cada una de las variables el lag que maximice esta 

correlación y definir esta como el punto de partida para los diferentes análisis descriptivos 

que se les realizan a las variables. 

 
Ilustración 29. Correlación dinámica entre precio y PE_ratio 



 
Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 30. Correlación dinámica entre precio y price to books 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 31. Correlación dinámica entre precio y price to CF ratio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 32. Correlación dinámica entre precio y price to sales ratio 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 33. Correlación dinámica entre precio y ROA 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 34. Correlación dinámica entre precio y price to ROC 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 35. Correlación dinámica entre precio y price to ROE 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 36. Correlación dinámica entre precio y EBITDA 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 37. Correlación dinámica entre precio y gross margin 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 38. Correlación dinámica entre precio y g 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 39. Correlación dinámica entre precio y payout ratio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 40. Correlación dinámica entre precio y quick ratio 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 41. Correlación dinámica entre precio y PE_current ratio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 42. Correlación dinámica entre precio y CF 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 43. Correlación dinámica entre precio y retention rate 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 44. Correlación dinámica entre precio y debt-to-EBITDA 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 45. Correlación dinámica entre precio y S&P500 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 46. Correlación dinámica entre precio y deflactor del GDP 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 47. Correlación dinámica entre precio y GDP 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 48. Correlación dinámica entre precio y CPI 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 49. Correlación dinámica entre precio y PE_ratio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 50. Correlación dinámica entre precio y FED rate 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 51. Correlación dinámica entre precio e índice de confianza 



 

Fuente: Elaboración propia. 

 



Fuente: Elaboración propia. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Análisis de colinealidad  

La colinealidad se evaluará mediante el cálculo del factor de inflación de la varianza (VIF). 

El VIF es una medida que se utiliza para evaluar la multicolinealidad en un modelo de 

regresión. Indica cuánto aumenta la varianza de los coeficientes de regresión debido a la 

multicolinealidad. 

Comentado [U1]: Faltan los nombres de estas ilustraciones 



Se ha definido un umbral de aceptación igual o inferior a 10 para el análisis de colinealidad 

entre las variables. Durante este análisis, se identificó una alta colinealidad entre las 

variables, lo que podría ocasionar problemas en el modelo. Para abordar esta colinealidad, se 

ha decidido eliminar aquellas variables que presentan una correlación muy fuerte, según el 

umbral establecido. Además de esto, aplicamos los lags que maximizaban la correlación en 

el paso anterior. 

En términos generales, encontramos que para la mayoría de las variables, algunos múltiplos 

y principalmente algunas variables macroeconómicas, como las tasas de política monetaria 

y los índices de sentimiento de los consumidores, las variables que hayan pasado este análisis 

se compararán con el análisis realizado con la correlación, y estas se continuarán utilizando 

para las demás validaciones. 

Las variables son las siguientes: 

• Price to earnings ratio (PER). 

• Return on assets (ROA). 

• Dividend payout. 

• Retention rate. 

• EBITDA. 

• Gross margin. 

• Quick ratio. 

• Price to book value (P/BV). 

• Price to CFO. 

• Tasa de la FED. 

• Consumer price index (CPI). 



• Índice de confianza del consumidor. 

Microsoft 

Ilustración 52. Colinealidad de Microsoft y demás variables 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Apple 

Ilustración 53. Colinealidad de Apple y demás variables 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Tesla 

Ilustración 54. Colinealidad de Tesla y demás variables 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Amazon 

Ilustración 55. Colinealidad de Amazon y demás variables 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Google 

Ilustración 56. Colinealidad de Google y demás variables 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Análisis de estacionalidad 

Es importante revisar la estacionalidad de una variable antes de utilizarla en un modelo de 

proyección por varias razones: 

1. Identificar estos patrones es esencial para comprender cómo se comporta la variable 

en el tiempo y para predecir su comportamiento futuro. 

2. Si una variable tiene componentes estacionales significativos y no se tienen en cuenta 

en el modelo, las proyecciones pueden ser imprecisas. 

3. Dependiendo de la presencia de estacionalidad en los datos, es posible que se necesite 

utilizar modelos específicos que puedan capturar y modelar esta estacionalidad de 

manera efectiva.  

4. Ignorar la estacionalidad puede llevar a sesgos en las proyecciones y los análisis. 

Ilustración 57. Estacionalidad PE_ratio 



 
Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 58. Estacionalidad price to book 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 59. Estacionalidad price to CF 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 60. Estacionalidad ROA 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 61. Estacionalidad EBITDA 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 62. Estacionalidad gross margin 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 63. Estacionalidad dividend payout 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 64. Estacionalidad retention rate 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 65. Estacionalidad quick ratio 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 66. Estacionalidad current ratio 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 67. Estacionalidad CPI 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 68. Estacionalidad FED rate 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 69. Estacionalidad índice de confianza 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Mediante estas gráficas se puede realizar un análisis de descomposición de los factores de la 

estacionalidad. En términos generales encontramos una tendencia creciente en la mayoría de 

las variables, y al ser una tendencia significativa podríamos estar esperando que continúe 

moviéndose en esta dirección. Ahora, al revisar los patrones repetitivos y su magnitud 

podemos encontrar cómo la mayoría de las variables que incluyen insumos de los estados 

financieros o macroeconómicos tienen este factor bastante marcado. 

Análisis de cointegración 

El análisis de cointegración de Granger es una técnica utilizada para determinar si dos o más 

series de tiempo están cointegradas, lo que implica que comparten una relación de largo 

plazo.  

 

Variable: PX_TO_BOOK_RATIO. 

Estadística de cointegración: -3.6308429215059648. 

Valor p: 0.02242866188725039. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 



Variable: EBITDA. 

Estadística de cointegración: -3.779836479363289. 

Valor p: 0.014418101382643812. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: DVD_PAYOUT_RATIO. 

Estadística de cointegración: -3.3585852861237036. 

Valor p: 0.047163100159921034. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: RETURN_ON_ASSET. 

Estadística de cointegración: -3.4277367306366036. 

Valor p: 0.03936183798790379. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: PE_RATIO. 

Estadística de cointegración: -3.5166406908920638. 

Valor p: 0.03094846505889567. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: GROSS_MARGIN. 

Estadística de cointegración: -3.3475809934454746. 

Valor p: 0.048515319390231945. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 



Variable: QUICK_RATIO. 

Estadística de cointegración: -3.522258540597674. 

Valor p: 0.03047257356608746. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: FEDL01 Index. 

Estadística de cointegración: -3.971861136548644. 

Valor p: 0.007873029410350816. 

Valor Crítico al 5%: -3.3614948521275867. 

 

Variable: RETENTION_RATIO. 

Estadística de cointegración: -4.137119171291154. 

Valor p: 0.0045336698585009905. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 

Variable: CPI YOY Index. 

Estadística de cointegración: -6.522258540597674. 

Valor p: 0.02037257356608746. 

Valor crítico al 5 %: -6.3614948521275867. 

Variable: CONSSENT Index. 

Estadística de cointegración: -4.079836479363289. 

Valor p: 0.024418101382643812. 



Valor crítico al 5 %: -7.4524948521275867. 

Con base en los resultados obtenidos, concluimos que las variables con un valor p que sea 

menor que el valor crítico, en este caso de 0,05, están cointegradas. En los resultados 

mostramos las variables que pasaron esta prueba estadística. 

Análisis de homocedasticidad y normalidad 

Este análisis se utiliza para verificar si la varianza de los errores en un modelo de regresión 

es constante a lo largo de todos los niveles de las variables independientes. La 

homocedasticidad es un supuesto importante en muchos modelos de regresión y su violación 

puede llevar a resultados sesgados e incorrectos. 

La verificación de la normalidad de los residuos es importante en el análisis estadístico y en 

la modelación de datos por varias razones: 

1. Muchos modelos estadísticos, como la regresión lineal, ANOVA, pruebas t y otros, 

asumen que los errores (residuos) siguen una distribución normal. Si esta suposición 

no se cumple, los resultados de los análisis pueden ser incorrectos o sesgados. 

2. La normalidad de los residuos es fundamental para realizar inferencias estadísticas 

válidas. Si los residuos no son normales, los estimadores de los coeficientes pueden 

ser sesgados y las predicciones pueden ser inexactas. 

3. En modelos de regresión, la estimación de los coeficientes y la precisión de las 

predicciones se basan en la suposición de normalidad de los residuos.  

Ambos análisis se realizarán una vez se haya generado el modelo final con las variables 

definidas según las validaciones realizadas y se podrán encontrar los resultados de este 

análisis una vez definido el modelo. 

Análisis de sentimientos 

En este modelo hemos utilizado la API de Twitter Developers para obtener nuestros datos. 

Hemos aplicado filtros para cada una de las acciones ($AAPL, $AMZN, $TSLA), y debido 

a las restricciones de la API, hemos reunido datos a partir del 2015 y hasta el 2020, 



recopilando más de un millón de registros para las 5 empresas analizadas. La importación de 

los datos se llevó a cabo utilizando la biblioteca tweepy. Una vez nos conectamos con las 

claves proporcionadas por Twitter Developers, realizamos la siguiente consulta: 

search_words = "$APPL" 

date_since = "2015-01-01" 

# Collect tweets 

tweets = tw.Cursor(api.search, 

q=search_words, 

lang="en", 

since=date_since).items() 

Ilustración 70. Tweets 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Una vez tenemos los datos, procedemos a seleccionar las frases únicas y contamos cuántas 

veces se utilizan. 



Ilustración 71. Frecuencia de frases x 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Para el desarrollo de esta parte del análisis se decidió utilizar el modelo preentrenado BERT 

y su tokenización. El modelo BERT (bidirectional encoder representations from 

transformers) es un modelo de lenguaje basado en la arquitectura transformer que ha 

revolucionado el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP). BERT se destacó por 

su capacidad para comprender el contexto de una palabra en un texto al procesar todo el 

contexto en ambas direcciones, es decir, de izquierda a derecha y de derecha a izquierda. A 

continuación, se detalla cómo funciona BERT y su proceso de tokenización (Chang, 2018). 

Funcionamiento de BERT: 

BERT se entrena en una tarea de "llenado de huecos" (cloze task) en la que se le proporciona 

un fragmento de texto con una palabra oculta y se le pide que adivine cuál es esa palabra. 

Para lograr esto, BERT utiliza una arquitectura de codificador bidireccional que consta de 

múltiples capas de atención y capas feedforward (Chang, 2018). 

1. Tokenización de entrada: El texto de entrada se divide en tokens. Los tokens son 

unidades de texto más pequeñas, que pueden ser palabras completas o subpalabras. 

Por ejemplo, la palabra "jugadores" podría dividirse en "jug" y "adores". Esta 

tokenización se realiza utilizando el tokenizador de BERT, que utiliza el modelo 

WordPiece.  



• Tokenización inicial: El texto se divide en palabras y se eliminan los espacios 

en blanco. 

• Tokenización de WordPiece: Cada palabra se divide en subpalabras (tokens 

de WordPiece). Por ejemplo, la palabra "jugadores" se divide en "jug" y 

"adores". Estos tokens se toman del vocabulario de BERT. 

• Tokens especiales: Se agregan tokens especiales al principio y al final del 

texto para indicar el inicio y el final de una oración o secuencia. También se 

agrega un token "[CLS]" al principio para representar la clase de la secuencia. 

• Padding: Si es necesario, se agrega relleno (tokens de "[PAD]") para que 

todas las secuencias tengan la misma longitud. 

2. Embedding de token: Cada token se asigna a un vector de alta dimensionalidad, que 

es parte del proceso de preentrenamiento de BERT. Estos vectores se utilizan para 

representar las palabras y las subpalabras en el texto de entrada. 

3. Capas de atención bidireccional: BERT utiliza capas de atención que permiten que 

cada token mire todos los demás tokens en el contexto. Esto significa que BERT 

procesa el contexto tanto a la izquierda como a la derecha de cada palabra, capturando 

relaciones de dependencia complejas. 

4. Capas feedforward: Después de las capas de atención, hay capas feedforward que 

realizan transformaciones lineales y aplican funciones de activación no lineales para 

aprender características más avanzadas. 

5. Preentrenamiento y ajuste fino (fine tuning): BERT se preentrena en grandes 

cantidades de texto sin etiquetas para que aprenda representaciones de palabras y 

frases en un nivel profundo. Luego, se ajusta finamente en tareas específicas de NLP, 

como la clasificación de sentimientos o la extracción de entidades, utilizando un 

conjunto de datos etiquetado más pequeño. 

Una vez hemos analizado cada uno de los tweets, los clasificamos de la siguiente manera: 



• Positivos: 1. 

• Neutral: 0. 

• Negativos: -1. 

Ilustración 72. Tabla de frecuencia de sentimientos  

 

Fuente: Elaboración propia. 

A continuación, se muestra un ejemplo de tweets clasificados como positivos por nuestro 

modelo. 

Ilustración 73. DF tweets con su sentimiento  

 

Fuente: Elaboración propia. 



Ilustración 74. Tweets positivos  

 

Fuente: Elaboración propia. 

Finalmente, utilizando la función de tokenización de BERT, dividimos los tweets en palabras. 

Luego, creamos nubes de palabras para identificar las palabras más utilizadas según el 

sentimiento expresado. 

Ilustración 75. Nube de tweets negativos 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 76. Nube de tweets positivos  



 

Fuente: Elaboración propia. 

Para agregar esta variable como una característica a nuestro modelo, se realizó una 

agrupación para cada uno de los días y promediamos los valores de los tweets 

correspondientes a cada una de las compañías analizadas. En los días en los que no se 

registraron tweets asignamos un valor neutral a esta variable. 

Al realizar el análisis de esta variable contra el precio de cada una de las compañías 

encontramos en promedio una correlación fuerte superior al 65 %, tanto para el dato temporal 

como para el dato atemporal con un lag, y teniendo en cuenta esto decidimos realizar los 

análisis y el modelo con ambas variables en la misma temporalidad. Para esta variable en 

específico se decidió realizar una prueba de causalidad utilizando la metodología de Granger, 

ya que al no ser una variable muy utilizada en la literatura para este tipo de análisis queríamos 

validar que sí existe una relación causal entre las dos variables, y pudimos concluir 

estadísticamente que hay evidencia de causalidad de Granger entre el precio de la acción y 

el sentimiento que muestra el mercado por medio de las publicaciones en la red social X 

(antes Twitter).  

Estadística de Causalidad: -3.646820638. 

Valor p: 0.034855311945. 

Valor crítico al 5 %: -3.3614948521275867. 



Predicción de precios 

Una vez se ha realizado la evaluación de todas las variables y se ha definido cuáles son las 

que harán parte de cada uno de los modelos. Después de haber realizado un análisis del estado 

del arte, el estudio de la literatura que trata este tipo de problemas, y de haber recibido la 

asesoría de expertos en el campo, se decidió tomar la arquitectura de red neuronal que 

combine una red neuronal convolucional (CNN) y capas de memoria a corto plazo (LSTM), 

las cuales son adecuadas para tareas de pronóstico de series temporales como la predicción 

del precio de las acciones, y para eso nos basamos en puntos como los siguientes: 

• Las CNN son muy efectivas para extraer patrones espaciales y temporales de los 

datos. Las CNN se destacan por identificar patrones, como tendencias, ciclos o 

irregularidades, dentro de los datos. Al utilizar capas convolucionales, la red puede 

aprender y capturar automáticamente características relevantes en la serie temporal, 

lo que la hace adecuada para tareas en las que los patrones locales importan. 

• Los LSTM son un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que está diseñada para 

capturar dependencias de largo alcance en datos secuenciales. En el pronóstico de 

series de tiempo es crucial considerar no solo el estado actual, sino también cómo las 

observaciones pasadas contribuyen a las predicciones futuras. Los LSTM son capaces 

de aprender y recordar dichas dependencias temporales, lo que puede ser importante 

en la predicción del precio de las acciones, en la que los precios históricos pueden 

tener un impacto significativo en los precios futuros. 

• Al combinar las capas CNN y LSTM se aprovechan las fortalezas de ambas 

arquitecturas. Las CNN son excelentes para la extracción de características y pueden 

ayudar a preprocesar los datos para capturar patrones relevantes. La salida de las 

capas CNN sirve como entrada para las capas LSTM, que se centran en modelar 

dependencias temporales. Este enfoque jerárquico permite que el modelo aprenda 

simultáneamente patrones de corto y largo plazo en los datos de series de tiempo. Se 

ha demostrado que la combinación de capas CNN y LSTM es efectiva en varias tareas 

de pronóstico de series temporales. Puede mejorar el poder predictivo del modelo en 

comparación con el uso de cualquiera de las arquitecturas por separado. Las CNN 



pueden identificar patrones locales importantes, mientras que los LSTM pueden 

capturar cómo esos patrones evolucionan con el tiempo, lo que genera pronósticos 

más precisos. 

Se utilizaron diferentes librerías, como TensorFlow, Keras, Numpy y Scikit-learn. 

El uso de Keras Tuner permite una búsqueda automatizada de los mejores hiperparámetros 

para optimizar el rendimiento del modelo. Una breve descripción de cómo funciona este 

algoritmo de optimización y por qué se decidió trabajar con él es la siguiente:  

• Se debe definir el espacio de posibles hiperparámetros y la arquitectura de su modelo. 

Esto incluye especificar hiperparámetros como tasas de aprendizaje, tasas de 

abandono, número de capas, unidades por capa, etc. El espacio de búsqueda se puede 

definir utilizando la API de Keras Tuner. 

o Filters: El número de filtros en la capa convolucional. 

o Kernel_size: El tamaño del núcleo convolucional. 

o Lstm_units: El número de unidades LSTM. 

o Learning_rate: La tasa de aprendizaje del optimizador. 

Ilustración 77. Optimización de hiperparámetros 

 

Fuente: Elaboración propia. 

• Es necesario definir una función objetivo, que es una función que evalúa el 

rendimiento de un modelo para un conjunto determinado de hiperparámetros. En la 

mayoría de los casos esta función calcula una pérdida (p. ej., error cuadrático medio 

para tareas de regresión) o una métrica (p. ej., precisión para tareas de clasificación). 

El objetivo es minimizar o maximizar esta función objetivo. La arquitectura del 



modelo es definida incluyendo los siguientes parámetros: 

o Una capa convolucional 1D seguida de MaxPooling. 

o Dos capas de LSTM. 

o Una capa completamente conectada (densa). 

o El modelo se compila con la tasa de aprendizaje seleccionada utilizando el 

optimizador Adam y el error cuadrático medio (MSE) como función de 

pérdida. 

• Keras Tuner ofrece diferentes estrategias de ajuste, como búsqueda aleatoria, 

hiperbanda y optimización bayesiana. En este caso, el uso de la estrategia de búsqueda 

aleatoria que es el método RandomSearch de Keras Tuner especifica la función 

build_model como el objetivo a optimizar ('val_loss'), el número de pruebas a ejecutar 

(max_trials) y el directorio para almacenar los resultados. 

• El sintonizador explora sistemáticamente el espacio de hiperparámetros. En la 

búsqueda aleatoria selecciona combinaciones aleatorias de hiperparámetros para 

entrenar y evaluar el modelo. No depende de ningún orden o patrón específico, lo que 

la hace más eficiente que una búsqueda en cuadrícula, especialmente cuando el 

espacio de búsqueda es vasto. 

Ilustración 78. Optimización del modelo 

 

Fuente: Elaboración propia. 



• Para cada conjunto de hiperparámetros, el sintonizador entrena el modelo 

correspondiente utilizando un subconjunto de sus datos de entrenamiento (conjunto 

de validación) y evalúa su rendimiento utilizando la función objetivo definida. Luego, 

el sintonizador registra los resultados. Se define una stopping callback anticipada para 

detener el entrenamiento si no hay mejora en la pérdida de validación. Esto ayuda a 

prevenir el sobreajuste. 

• Después de explorar una cantidad predefinida de combinaciones de hiperparámetros 

o alcanzar cierto presupuesto de tiempo, el sintonizador selecciona la configuración 

que produjo el mejor rendimiento (pérdida más baja o puntuación métrica más alta). 

• Una vez que se determina la mejor configuración, se puede crear un modelo final 

utilizando esos hiperparámetros. Luego, se entrena este modelo en todo el conjunto 

de datos de entrenamiento durante una mayor cantidad de épocas para obtener el 

mejor modelo posible. 

• Finalmente, se evalúa el desempeño del mejor modelo en un conjunto de datos de 

prueba separado para evaluar su desempeño de generalización. R cuadrado y RMSE 

se utilizaron como métricas de evaluación para cuantificar la precisión predictiva del 

modelo, mediante metodologías de cross validation. 

Los resultados son bastante ajustados a los datos reales. Para las 5 compañías se tuvo un R2 

superior al 65 % en promedio, lo cual nos brinda una aceptable proyección de los datos según 

el análisis y la comparación con diferentes trabajos y métricas de la industria. Cabe destacar 

el buen comportamiento que se obtuvo por parte del modelo para Tesla con una métrica del 

85 %, mientras que para Google se obtiene solo un 42 %. En las siguientes ilustraciones se 

puede observar gráficamente la comparación entre los datos reales y los proyectados 

mediante el modelo utilizado. 

 



 

Apple 

Ilustración 79. Predicción de precios para Apple 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Microsoft 

Ilustración 80. Predicción de precios para Microsoft 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Tesla 

Ilustración 81. Predicción de precios para Tesla 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Amazon 

Ilustración 82. Predicción de precios para Amazon 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Google 

Ilustración 83. Predicción de precios para Google 



 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Creación del portafolio 

Una vez hemos realizado la predicción de los precios utilizando el modelo y las variables 

seleccionadas anteriormente, procedemos a realizar el desarrollo del portafolio, su 

composición y su política de rebalanceo más óptimo.  

Lo primero a tener en cuenta es que para este desarrollo se tomarán algunos supuestos 

establecidos en la teoría moderna de portafolios de Markowitz.. 

• La teoría se centra en la inversión en activos financieros, como acciones y bonos. No 

se consideran activos no financieros, como bienes raíces o inversiones directas en 

negocios. En este caso, el análisis se centrará en inversiones en el mercado de renta 

variable de los Estados Unidos. 

• Se asume que los inversionistas son racionales y buscan maximizar su utilidad 



esperada.  

• La teoría se desarrolla para inversionistas con un horizonte de inversión a largo plazo.  

• Uno de los supuestos más importantes es que los inversionistas pueden diversificar 

su portafolio al agregar diferentes activos financieros. 

• La teoría presupone que los rendimientos de los activos financieros siguen una 

distribución normal. 

• La teoría asume que los mercados son eficientes, lo que significa que los precios de 

los activos reflejan toda la información disponible en el mercado.  

• Se supone que no hay costos de transacción al comprar o vender activos, y no se 

consideran implicaciones fiscales en las decisiones de inversión. 

• Los supuestos se basan en expectativas estables de los inversionistas sobre los 

rendimientos futuros y la volatilidad de los activos. 

Ilustración 84. Precios principales de Acciones S&P500 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 85. Retornos principales de Acciones S&P500 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 86. Distribución de retornos principales de Acciones S&P500 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Para realizar la validación de la normalidad de los retornos de las diferentes empresas, como 

se mencionaba en las pruebas estadísticas a realizar del modelo, se decidió utilizar la 

metodología de Anderson-Darling, la cual es una prueba estadística utilizada para evaluar si 

un conjunto de datos proviene de una población con una distribución específica, como una 

distribución normal (gaussiana). La prueba fue desarrollada por Theodore W. Anderson y 



Donald A. Darling en 1952. Se utiliza para verificar si los datos muestrales se ajustan a una 

distribución teórica o si muestran desviaciones significativas de esa distribución. 

La metodología de la prueba de Anderson-Darling implica los siguientes pasos: 

1. La hipótesis nula (H0) establece que los datos provienen de la distribución normal. 

La hipótesis alternativa (H1) sugiere que los datos no provienen de esa distribución. 

2. Los datos se ordenan de manera ascendente. 

3. Se calcula un estadístico de Anderson-Darling a partir de los datos ordenados. 

4. Se determinan los valores críticos a partir de tablas estadísticas para diferentes niveles 

de significancia (alfa). Estos valores críticos son umbrales que se utilizan para 

comparar con el estadístico de Anderson-Darling calculado. 

5. El estadístico de Anderson-Darling calculado se compara con los valores críticos 

correspondientes al nivel de significancia deseado.  

6. Si el estadístico de Anderson-Darling es menor que el valor crítico, no se rechaza la 

hipótesis nula, lo que sugiere que los datos se ajustan bien a la distribución teórica. 

Si es mayor, se rechaza la hipótesis nula, indicando que los datos no siguen la 

distribución teórica. 

Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente gráfica, que indica que siguiendo la 

metodología utilizada de Anderson Darling podemos concluir estadísticamente que los 

residuos para cada una de las series analizadas siguen una distribución normal en diferentes 

niveles de confianza. 

Ilustración 87. Revisión de la normalidad de retornos 



 

Fuente: Elaboración propia. 

Para el desarrollo del portafolio hemos optado por la optimización del ratio de Sharpe sobre 

la optimización por mínima varianza, aunque ambos son dos enfoques clave en la teoría 

moderna de portafolios. Esto con base en la idea de que un inversionista conservador puede 

optar por un portafolio de mínima varianza, mientras que un inversionista dispuesto a asumir 

un riesgo moderado puede preferir un portafolio optimizado por el ratio de Sharpe, y para el 

ejercicio se asume una disposición a tomar riesgo moderada/alta por parte del inversionista. 



Portafolio de mínima varianza: 

• Definición: Un portafolio de mínima varianza es aquel que está diseñado para 

minimizar la volatilidad o el riesgo total del portafolio.  

• Enfoque principal: El principal objetivo de un portafolio de mínima varianza es la 

reducción de la variabilidad de los rendimientos.  

• Adecuado para: Los inversionistas que tienen una aversión al riesgo significativa y 

desean proteger su capital contra movimientos bruscos del mercado suelen optar por 

portafolios de mínima varianza.  

Portafolio optimizado por el ratio de Sharpe: 

• Definición: Un portafolio optimizado por el ratio de Sharpe busca maximizar la 

relación riesgo-retorno. 

• Enfoque principal: El enfoque principal de este tipo de portafolio es equilibrar el 

riesgo y el rendimiento. 

• Adecuado para: Los inversionistas que buscan un equilibrio entre riesgo y 

rendimiento, es decir, un mayor rendimiento potencial sin asumir un riesgo excesivo, 

suelen optar por portafolios optimizados por el ratio de Sharpe. 

Comparación: 

• Un portafolio de mínima varianza se centra exclusivamente en la reducción del riesgo 

y la volatilidad. Su objetivo principal es proteger el capital del inversionista en 

situaciones de mercado difíciles. 

• Un portafolio optimizado por el ratio de Sharpe busca el equilibrio entre riesgo y 

rendimiento, tratando de maximizar el rendimiento ajustado al riesgo. Es adecuado 

para inversionistas que buscan un mayor rendimiento sin estar dispuestos a asumir un 

riesgo significativamente más alto. 



En la siguiente gráfica se muestra el punto óptimo de una solución analítica y discreta con 

más de 5.000 simulaciones para ambas metodologías de optimización, con lo cual seguimos 

reafirmando nuestra posición de realizar el modelo con la metodología de optimización por 

Sharpe ratio: 

Ilustración 88. Frontera eficiente 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Para el periodo comprendido entre el 2015 y el 2020, se decidió realizar rebalanceos 

trimestrales, teniendo en cuenta que se espera que la metodología presentada pueda ser 

implementada en la práctica y en esta ya sí se deben tener en cuenta costos operativos, 

comisiones, impuestos y demás, por lo que un rebalanceo más frecuente no sería óptimo. 

A la hora de realizar el análisis de la estrategia y el modelo seleccionados, se decidió tomar 

diferentes medidas de rentabilidad sobre el benchmark, que en este caso sería el S&P500, y 

para eso se llevó a cabo un análisis de Sharpe Ratio, Alfa sobre benchmark y Alfa de Jensen 



para cada una de las ventanas en las que se realizaron los respectivos rebalanceos. Los 

resultados son los siguientes:  

Ilustración 89. Pesos de los diferentes activos 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 90. Performance 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Ilustración 91. Retornos portafolio Vs S&P 500 



 

Fuente: Elaboración propia. 

  



Conclusiones 

En este proyecto aplicamos técnicas de aprendizaje supervisado para predecir la tendencia 

del precio para varias acciones y su posterior aplicación para optimizar un portafolio 

utilizando la teoría de portafolio moderna. Nuestros hallazgos se pueden resumir en los 

siguientes aspectos:  

Los rendimientos conseguidos mediante el modelo definido presentan consistentemente un 

rendimiento mayor al del S&P 500, lo cual tendría un impacto significativo en la gestión de 

inversiones y podría generar un valor sustancial para los inversionistas. Aunque la aplicación 

de este tipo de modelos en la toma de decisiones financieras tiene limitaciones, como la falta 

de transparencia y la posibilidad de que existan sesgos, el enfoque aplicado en el análisis 

tiene el potencial de mejorar la eficiencia y la efectividad de la gestión de activos, y la toma 

de decisiones de inversión. 

La principal ventaja de incorporar el análisis de sentimientos como una variable de entrada 

en el modelo de predicción es la mitigación del riesgo asociado a noticias o eventos 

inesperados que podrían impactar el comportamiento de los precios. Sin embargo, la 

desventaja de este enfoque radica en la obtención de los datos necesarios para construir la 

variable de "Sentimiento". Esto implica depender de la API de X y la creación de una cuenta 

que permita realizar múltiples solicitudes, lo que conlleva costos para el desarrollador. 

Los resultados obtenidos en esta investigación demuestran que la aplicación de modelos de 

inteligencia artificial y aprendizaje automático en la industria financiera puede mejorar 

significativamente la precisión de las predicciones de precios, para posteriormente ser 

utilizada en la optimización de portafolios. Aplicar la combinación de modelos de 

inteligencia artificial y aprendizaje automático con la teoría moderna de portafolios puede 

conducir a mejoras significativas en la toma de decisiones de inversión. La inclusión de datos 

no estructurados, como noticias y redes sociales, en el análisis financiero, puede mejorar aún 

más la precisión de las predicciones y proporcionar una visión más completa del mercado. 

Para futuras investigaciones relativas a este campo se recomienda explorar aún más la 

aplicación de modelos de inteligencia artificial y aprendizaje automático en la industria 

financiera, especialmente en áreas como la gestión de riesgos. También se sugiere investigar 

Comentado [JB2]: No vi en ninguna parte del documento 
dónde se demostraba esto. Es decir, dónde está la tabla 
mostrando los retornos esperados vs los reales, tanto por un 
portafolio de media-varianza tradicional como por un 
portafolio usando AI y ML.??? 



la aplicación de modelos de inteligencia artificial y aprendizaje automático en otros mercados 

financieros, como el mercado de divisas y el mercado de materias primas, para los cuales 

actualmente existe gran cantidad de estudios que referencian este tipo de análisis. Además, 

que se realicen más investigaciones para evaluar la efectividad de los modelos de inteligencia 

artificial y aprendizaje automático en diferentes condiciones del mercado y en diferentes 

períodos.  

Estos resultados tienen implicaciones prácticas en la gestión de activos y la toma de 

decisiones de inversión en la industria financiera, y pueden beneficiar a los profesionales del 

mercado al proporcionar estrategias de inversión más avanzadas y efectivas. Para 

implementar este enfoque se necesitaría una infraestructura tecnológica sólida y un equipo 

de expertos en finanzas y tecnología. En primer lugar, se requeriría una plataforma de datos 

que pueda recopilar y procesar grandes cantidades de datos financieros estructurados y no 

estructurados. Estos datos se necesitan para que puedan desarrollar y ajustar los modelos de 

inteligencia artificial y aprendizaje automático para la previsión de precios y la optimización 

de portafolios. Estos modelos deberían ser capaces de identificar patrones y tendencias en los 

datos financieros, y proporcionar recomendaciones precisas y oportunas para la toma de 

decisiones de inversión. Una vez se tenga el modelo, se requeriría un proceso de validación 

riguroso para evaluar la efectividad de los modelos de inteligencia artificial y aprendizaje 

automático en diferentes condiciones del mercado y en diferentes períodos. 
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