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Resumen

A partir de los incrementos en los voliumenes de informacién histérica de las acciones
de empresas publicas, surge el interrogante sobre si es posible conformar portafolios
mejor optimizados que los generados a partir de la teoria tradicional, haciendo uso de
las recientes innovaciones en inteligencia artificial y analisis de datos de la dltima
década. Por esta razon, la presenta investigacion pretende comparar la teoria
tradicional de optimizacion de portafolio con las recientes metodologias de analisis de
datos aplicadas al Colcap. La metodologia utilizada se basa en doce investigaciones
previas las cuales han testeado y demostrado el rendimiento de diferentes modelos de
machine learning en bolsas de todo el mundo, tales como S&P500, NASDAQ, DAX,
SET y Colcap. De aqui se seleccionaron los mejores prospectos y se aplicaron a las
acciones del Colcap para predecir el movimiento futuro en el precio de la accion a partir
del comportamiento histérico de ciertas variables significativas para después ser
comparados con la metodologia tradicional. Se encontr6 que el mejor modelo de
prediccién en el movimiento del precio aplicado al Colcap es el random forest, y que
las variables que mejor explican los cambios futuros en el precio de las acciones de
esta bolsa son el precio de cierre de la accion, el indice TRM vy el indice Colcap.
Ademas, los modelos de machine learning lograron optimizar portafolios con menor

ndamero de acciones y mayores rentabilidades respaldadas en la informacion histérica.

Palabras clave: bolsa de valores, inteligencia artificial, analisis de datos, KNIME
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Abstract

Based on the increases in the volumes of historical information on the shares of public
companies, the question arises as to whether it is possible to create better optimized
portfolios than those generated from traditional theory, making use of recent
innovations in artificial intelligence and analysis of data from the last decade. For this
reason, the present research aims to compare the traditional theory of portfolio
optimization with the recent data analysis methodologies applied to Colcap. The
methodology used is based on twelve previous investigations which had tested and
demonstrated the performance of different machine learning models on stock
exchanges around the world, such as S&P500, NASDAQ, DAX, SET and Colcap. From
here, the best prospects were selected and applied to Colcap shares, to predict the
future movement in the share price based on the historical behavior of certain
significant variables and then compared with the traditional methodology. It was found
that the best prediction model in the price movement applied to Colcap is the Random
Forest, and the variables that best explain the future changes in the price of the shares
of this exchange are the closing price of the share, the TRM index and the Colcap
index. In addition, machine learning models managed to optimize portfolios with a
smaller number of shares and higher returns backed by historical information.

Keywords: stock market, aritificial intelligence, data analytics, KNIME
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Introduccioén

Nos encontramos en una actualidad en la cual, la inteligencia artificial ha adquirido tal
capacidad de automatizar actividades, tomar decisiones y resolver problemas de
aprendizaje en una infima fraccion de tiempo del que un ser humano comun y corriente

requeriria para realizar la misma tarea.

Este fendmeno mundial se ha proliferado a diferentes ramas de aplicacion como las
decisiones de inversién, en bolsas de valores que manejan altos volumenes de
negociacion en paises como Estados Unidos y Reino Unido, quienes figuran en la
literatura como pioneros en investigaciones acerca del tema. Es a raiz de este
panorama que se ha formulado este trabajo de investigacion con el objetivo de
establecer las herramientas de inteligencia artificial que permitan el andlisis de
grandes cantidades de informacion en el mercado accionario colombiano y comparar
sus resultados en materia de rentabilidad y riesgo con la teoria de portafolio

tradicional.

La teoria y la practica financiera han sido profundamente influenciadas por el enfoque
tradicional para la seleccion de portafolios de inversiéon creado por Markowitz (1952),
enfoque bajo el cual se supone un agente racional que desea minimizar el riesgo
sujeto a un nivel de retorno minimo esperado, 0 maximizar la rentabilidad sujeto a un

maximo de riesgo deseado.

Posteriormente, aparecen modelos basados en factores como el de CAPM (Sharpe,

1964), que utiliza un Unico factor Beta que relaciona la rentabilidad del activo respecto
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al mercado. Por otro lado, Fama y French (1993) introducen un modelo de tres factores
en el que, ademas del Beta, tienen en cuenta el tamafio y el crecimiento, mientras que
el modelo Black-Litterman permite incluir las expectativas del inversor y la confianza
sobre determinado activo (Black & Litterman, 1992). Aflos més tarde, Fama y French
(2015) le afiaden a su modelo de conformacién de portafolio dos factores adicionales

que tienen en cuenta la rentabilidad y los patrones de inversion.

La modelacion financiera basada en la teoria inicial y con apoyo de la econometria,
ha permitido generar modelos que explican fendmenos econdémicos a partir de la
estadistica. Los avances tecnolédgicos en la actualidad hablan de machine learning
como una rama de la inteligencia artificial que a partir de técnicas estadisticas
posibilita la creacion de sistemas capaces de reconocer patrones y predicciones. Su
aplicacion al mercado de valores ha demostrado resultados positivos en el mercado
de renta fija como lo demuestra (Coronado, 2022), fondos de pensiones voluntarias y

FIC en (Castro y Guerrero, 2021) y en mercados de renta variable Echeverri (2021)

En la figura 1, se resumen algunas de las contribuciones a la teoria de carteras, desde

Markowitz (1952) hasta la actualidad.
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Figural

Algunas contribuciones a la teoria de carteras en las ultimas décadas

1990: Peter Lynch, Joel
Greenblatt, analisis
fundamental y
estrategias de seleccion
1992: Black Litterman,
expectativa del inversor
1993: Fama & French,
modelo de 3 factores

4

IEDPEDPEBDEBDE-S

l

1964: William Sharpe,
madelo de 1 factor B

1952: Harry Markowitz, 1973: Fischer Black, 2010: Trading

teoria modema de Myron Scholes, Robert automatizado y FinTech

portafolios Merton, modelo de 2015: Fama & French,
precios de opciones modelo de 5 factores

2020: Algeritmos de
analisis de datos y ESG

Nota. Elaboracion propia con base en las fuentes consultadas.

Con lo anterior, en la presente investigacion se pretende aplicarle al mercado
accionario algunas de las mejores técnicas de machine learning encontradas en la
literatura, a partir del Colcap, el cual refleja las variaciones de los precios de las

acciones mas liquidas de la Bolsa de Valores de Colombia (BVC, s. f.).
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1. Situacién en estudio — problema

En razén de las coyunturas econdmicas actuales, la globalizacion y otros factores, los
mercados de valores presentan fluctuaciones pronunciadas, las cuales conllevan un
rendimiento y una eficacia no significativos en las estrategias de inversién tradicional
(Chen y otros, 2020). Lo anterior ha repercutido negativamente en la toma de
decisiones en el mercado de valores, dando cabida a mercados ineficientes en los que
el precio de un activo en un momento determinado no representa su valor total en el

mercado (Saetia & Yokrattanasak, 2022).

A medida que se ha incrementado la informacidn sobre empresas y mercados, se ha
vuelto cada vez mas fundamental reducir esta gran cantidad de datos, que ya no
podrian ser procesados mediante métodos convencionales (Albeda, 2021), para
convertirlos en informacion util para la toma de decisiones (Caparrini, 2021).
Adicionalmente, Echeverri (2021) afirma que durante los procesos de negociacion se

presentan errores humanos que afectan negativamente las rentabilidades esperadas.

Una solucion a este diagnostico, es la aplicacion de modelos de machine learning e
inteligencia artificial a los mercados de valores. Este es un campo ampliamente
investigado en paises tales como Estados Unidos y en Reino Unido, los cuales en
efecto hacen uso de estas herramientas en la mayoria de los volimenes de
negociacion de activos, caso diametralmente opuesto al de Colombia Echeverri

(2021).

Por lo anterior, esta investigacion busca sentar un precedente en el estudio de
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herramientas de analisis de datos aplicados al mercado de renta variable en el
contexto colombiano, con el animo de generar conocimiento y de proporcionar
herramientas para que los académicos e inversores para que puedan hacer una

eficiente toma de decisiones en el mercado de renta variable.

1.2. Pregunta de investigacion

¢, Qué modelo de machine learning le permite al inversionista alcanzar la mayor

rentabilidad en la conformacién de un portafolio para inversién en activos del Colcap?

1.3. Objetivo general

Determinar el modelo que le permita al inversionista la seleccion del portafolio 6ptimo

para activos financieros de renta variable en Colombia.

1.4. Objetivos especificos

o Seleccionar los activos pertenecientes al grupo Colcap, que sean adecuados
para incluir en un portafolio de inversion.

o Aplicar las metodologias de machine learning a los activos seleccionados.

. Comparar los resultados obtenidos por las metodologias de machine learning

y analizar los resultados obtenidos.
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2. Marco de referencia conceptual

2.1. Teoria portafolio

Un portafolio consiste en un conjunto de instrumentos o activos financieros, cuyo
objetivo es alcanzar el mayor rendimiento posible minimizando riesgos. La técnica
utilizada para seleccionar la composicion de estos recibe el nombre de teoria moderna
de portafolios Markowitz (1952), la cual se propone conseguir el mejor portafolio
posible, el cual deberd satisfacer las necesidades de los inversionistas en lo que
respecta a riesgo y tiempo. En este sentido, es responsabilidad del administrador del

portafolio incrementar el rendimiento de conformidad al riesgo asumido.

2.2. Método Markowitz

Markowitz publicé en 1952 un articulo basado en su tesis doctoral, titulado Portfolio
Selection, y en 1959 publica el libro Portfolio Selection, Efficient Diversification of
Investments (Markowitz, 1959), en los cuales desarrolla su modelo sobre la base del
comportamiento racional del inversor; es decir, en el que el inversor desea la
rentabilidad y rechaza el riesgo. Por lo tanto, para Markowitz una cartera sera eficiente
si proporciona la maxima rentabilidad posible para un riesgo dado o, de forma
equivalente, si presenta el menor riesgo posible para un nivel determinado de

rentabilidad (Mangram, 2013).

Los principales supuestos de la teoria de Markowitz (1952) son los siguientes:
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o Los inversionistas son razonables al tratar de maximizar sus rendimientos
minimizando el riesgo.

. Los inversionistas estan dispuestos a asumir un mayor riesgo si son
compensados con mayores rendimientos.

° Los inversionistas tienen la informacién pertinente y oportunamente al momento
de tomar su decision de inversion.

o Los inversionistas pueden pedir prestado o prestar capital ilimitado a una tasa

libre de riesgo.

. Los mercados son perfectamente eficientes.

o Los mercados no incluyen costos de transaccion ni impuestos.

o Es posible seleccionar acciones cuyo rendimiento es independiente de otras
carteras.

Algunos detractores del método de Markowitz (1952) argumentan que este presenta
algunos problemas, entre los cuales se destacan: su complejidad matematica, debido
a la naturaleza cuadratica paramétrica; el nimero elevado de estimaciones en
rendimientos esperados, varianzas y covarianza, la ausencia de evaluacion de actitud
ante el riesgo y la deduccioén de funcion de utilidad, y las decisiones subjetivas por
parte de los gestores (Mendizabal y otros, 2002). Con la aplicacion de las técnicas de

machine learning se pretende dar alternativa a estos obstaculos.

2.3. Riesgos financieros

La medicién de los riesgos financieros ha contribuido a tomar mejores decisiones en

beneficio de su administracién dentro de la economia del pais. Por lo tanto, a partir de
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1988 el Comité de Supervision Bancaria de Basilea 1 dictamin6 una serie de pautas
en términos de regulacién, lo que suponia un estandar internacional de la gestién del
riesgo en los mercados financieros. En este se indica que el riesgo financiero proviene

de tres fuentes: mercado, crédito y operacion (De Lara, 2005).

En Colombia, la entidad encargada de inspeccionar, vigilar y controlar que se cumplan
las especificaciones de Basilea es la Superintendencia Financiera de Colombia
(Ministerio Hacienda, 2005). Su objetivo radica en garantizar que las instituciones
financieras desarrollen e implementen un sistema de administracion de riesgos. Entre
ellos, el riesgo de mercado (SARM), el sistema de administracion de riesgo de crédito
(SARC) y el sistema de administracion del riesgo operativo (SARO). Dichos sistemas
son libres de realizar sus calculos, siempre y cuando guarden correspondencia con
los niveles de exposicion y estimen el monto de capital adecuado siguiendo las normas

establecidas.

2.4. Colcap

El Colcap es un indice de capitalizacién que refleja las variaciones de los precios de

las acciones mas liquidas de la BVC (s. f.). La participacién de cada accion en el indice

esta determinada por el correspondiente valor de la capitalizacion bursatil ajustada

(Banco de la Republica, s. f.).
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2.5. Machine learning

Machine learning, en espafiol aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia
artificial. El proceso de aprendizaje automéatico es similar al de la mineria de datos, ya
gue ambos sistemas buscan encontrar patrones entre los datos; sin embargo, en lugar
de extraer los datos para la comprension humana, como es el caso de las aplicaciones
de mineria de datos, el aprendizaje automatico utiliza esos datos para detectar

patrones y ajustar las acciones del programa.

2.6. Etiquetas

A lo largo de esta investigacion se menciona reiteradamente el término etiqueta. Las
etiquetas identifican los vectores de datos apropiados que se van a extraer para el
entrenamiento de modelos, para posteriormente aprender a realizar las mejores
predicciones (IBM, s. f.); es decir, permiten asignarles un nombre a los datos con los

gue se esta modelando.

2.7. Tipos de aprendizajes

Los algoritmos de aprendizaje automatico presentan diferentes tipos de aprendizajes,

en funcion de qué conjunto de datos se utilizan para realizar el entrenamiento, y a

menudo se clasifican como supervisados 0 no supervisados.

En el caso del aprendizaje supervisado, los modelos parten de datos etiquetados y se

entrenan con dichos datos, para inferir patrones y asignarles una clase a nuevos datos
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sin etiquetar (IBM, s. f.). Los algoritmos de aprendizaje supervisado analizan los datos
de entrenamiento y crean una funcidon que se puede utilizar para mapear nuevos

ejemplos. Este es el entrenamiento que se utiliza en la presente investigacion.

En el caso de los algoritmos no supervisados, se parte de datos que no han sido
previamente etiguetados. Mediante estas técnicas, los datos se agrupan en algunos
conjuntos en funcidn de sus caracteristicas, siendo los elementos que pertenecen a
un mismo grupo mas parecidos entre ellos que los que se encuentran en grupos
distintos (Caparrini, 2021). Estos algoritmos son de utilidad cuando hay datos de
entrenamiento que no contienen ninguna informacion sobre el resultado deseado, y lo
que se pretende es comprender los datos obteniendo la estructura basica de los

mismos.

2.8. Arboles de decisién (DT)

El objetivo de esta técnica es predecir la etiqueta de clase de ciertas entradas por
clasificar, a partir de informacion de otros atributos que previamente han entrenado al

algoritmo para predecir (Botia, 2007).

En los modelos de clasificacion, el objetivo es predecir un valor especifico de una
variable al agrupar la informacion en categorias basadas en otras variables. Asimismo,
en los modelos de regresion, la meta es predecir el valor de una variable en funcion
de otras variables independientes. Investigaciones tales como la de Echeverri (2021)

han usado este método para predecir si el precio de determinada accion sube o baja.
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A continuacion, se describe la estructura de un arbol de decisiéon. segun Unir (2021):
e Los nodos internos representan cada una de las caracteristicas a considerar
para tomar una decision.
e Lasramas representan la decision en funcion de una determinada condicion
como la probabilidad de ocurrencia.

e Los nodos finales representan el resultado de la decision. (parr. 4)

Un ejemplo préactico de los arboles de decision se muestra a continuacion en la figura
2, en el cual como resultado final se busca saber si se debe 0 no aceptar una oferta

laboral en funcién de unos atributos especificados en cada nodo.

Figura 2

Ejemplo de un arbol de decision

Salano entre:
3'000,000-
4'000,000
COP
SI [ NO
Cercaala Rechazar
casa oferta
| | NO
Posibilidad de Rechazar
crecimiento oferta
Sl NO

Aceptar Rechazar
oferta oferta
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El interés del presente trabajo es aplicarle el concepto a la optimizacion de portafolios
de inversiéon en acciones del Colcap, a partir de ciertas variables de entrada definidas

mas adelante.

2.9. Random forest (RF)

El algoritmo random forest, o bosque aleatorio, es una técnica de clasificacion que
crea multiples arboles de decision a partir de submuestras aleatorias de datos, cada
uno con la capacidad de producir resultados de prediccion. Estos multiples arboles se
combinan para lograr una alta precision y reducir el riesgo de sobreajuste en

comparacion con otros modelos (Koehrsen, 2017).

En el caso de una regresion, se toma la media de los valores resultantes de todos los
arboles, y en la clasificacion se selecciona la clase mas comun entre los arboles de
decision. El random forest resulta muy acertado en la prediccion a partir de datos en
formato tabla, y su objetivo es dividir los conjuntos de datos analizados en grupos
homogéneos; es decir, dada una variable exégena Y, y unos atributos X, un arbol
divide el conjunto en grupos que en Y sean tan homogéneos como sea posible

(Madeeh & Abdullah, 2020).

Las divisiones se realizan en funcién de una variable, entre el conjunto de sus
caracteristicas. En caso de una variable numeérica, entonces el arbol sera un arbol de
regresion, mientras que, si la variable es categorica, el arbol sera de clasificacion

(Coronado, 2022).
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En el ejemplo de los arboles de decisiones, para saber si se debe aceptar o no la
oferta de empleo se aplica random forest, que agrupa de manera estratégica los datos
disponibles y elabora un namero éptimo de arboles de decisidon que permitan tomar
una decisién con base en la mayoria de las respuestas obtenidas por medio de los

arboles. En la figura 2 se muestra el funcionamiento de la metodologia random forest.

Figura 3

Ejemplificacion del modelo random forest

Datos de
entrenamiento
: ;
— Entrenamiento
Muestra Muestra Muestra
Aleatoria 1 Aleatoria 2 Aleatoria n
Datos | ; ; I B
simulacion +| Arbol 1 Arbol 2 Arboln
Variable respuesta —— Simulacién
1 0 1

Decision

2.10. Regresion logistica (R-LOG)

La regresion logistica es clasificada como un modelo de aprendizaje supervisado, que
se utiliza para predecir la probabilidad de que ocurra un evento de estudio, a partir de
un conjunto de datos de variables independientes y de algoritmos basados en

ecuaciones matematicas (Saetia & Yokrattanasak, 2022).
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Las ecuaciones matematicas son utilizadas para encontrar las relaciones entre dos
factores de datos. Posteriormente, utiliza esta relacion para predecir el valor de uno
de esos factores basandose en el otro. Normalmente, la prediccion tiene un nimero
finito de resultados, como un si o un no, y permiten hacer predicciones y descubrir
patrones en los datos para toma de decisiones (Saetia & Yokrattanasak, 2022). En la
figura 3 se aprecia una salida de Python a una aplicacion de esta metodologia, en

donde los resultados son dicotomicos.

Figura 4

Resultados de una regresion logistica
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2.11. Indicador kappa

El indicador kappa corresponde a una medida de concordancia que se utiliza para

evaluar en nivel de proximidad de las predicciones realizadas con los modelos de
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machine learning y los datos a posteriori. Rubiales (2018) sugiere que el resultado de
Kappa se interpreta de la siguiente manera: valores < 0 indican que no hay acuerdo;
0,01-0,20 son ninguno o leve; 0,21-0,40 son regulares; 0,41-0,60 son moderados;

0,61-0,80 son sustanciales, y 0,81-1,00 son casi acuerdo perfecto.
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3. Metodologia

3.1. Antecedentes

La tabla 1, que se presenta a continuacion, se elabor6 a partir de la busqueda en
bases de datos sobre publicaciones previas relacionadas con la aplicaciéon de las
técnicas de machine learning a los mercados financieros, con algunas de las

investigaciones mas relevantes en el campo.

En esta tabla se destaca que las aplicaciones de las técnicas de aprendizaje
automético son transversales a los mercados de renta fija, renta variable, productos
de banca patrimonial y bonos del Tesoro. Para cada mercado, el desempefio de los

modelos es diferente, y asi también sus resultados.

De manera general, se destaca la necesidad de disponer de grandes volumenes de

datos tanto para modelos supervisados como no supervisados, divididos en un

conjunto de datos para entrenamiento, y otro, para simulacion.
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Matriz de antecedentes

26

Autor

Tipo de publicacion

Metodologia aplicada

Activo financiero

Hallazgos

Chen y otros

A Quantitative Investment

* Arboles de decision

10 acciones del

* La mayor precision promedio

(2020) Model Based on (DT) mercado de se obtuvo del modelo RF
Random Forest and * Random forest (RF)  valores chino seguida del DT.
Sentiment Analysis * Regresion logistica * El mejor rendimiento se
* SVM support vector obtuvo mediante un modelo
machine RF-SA (random forest -
sentiment analysis).
Madeeh y An Efficient Prediction Model * KNN vecinos mas 12 empresas del  Los resultados de los
Abdullah based on Machine cercanos mercado experimentos demostraron que
(2020) Learning Techniques for * Random forest (RF)  accionario NYSE el modelo RF logré la mayor

Prediction of the Stock

Market

precision de prediccion en

precision, respectivamente, en
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Autor

Tipo de publicacion

Metodologia aplicada

Activo financiero

Hallazgos

comparacion con el modelo K-
NN. Por lo tanto, emplear el
modelo de prediccién random
forest (RF) en el mercado de
valores puede proporcionarles
mas ganancias a los inversores
y reducir el riesgo de pérdidas

tanto como sea posible.

Saetia 'y
Yokrattanasak

(2022)

Stock Movement Prediction
Using Machine Learning
Based on Technical
Indicators and Google Trend

Searches in Thailand

* Regresion logistica
* Random forest (RF)
* Aumento de
gradiente extremo

(XGBoost)

100 principales
acciones de la
bolsa de

Tailandia

El modelo XGBoost funciona
significativamente mejor

durante periodos de extrema
volatilidad del mercado, tales

como la pandemia de covid-19.

Surayagari y

otros (2021)

Stock market predictions

using machine learning

* Redes neuronales

7 acciones mas

populares en

El objetivo principal de la tesis

era establecer la conexién
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Autor Tipo de publicacién Metodologia aplicada  Activo financiero Hallazgos
* Long Short Term internet, entre las noticias vy el
Memory (LSTM) pertenecientes al movimiento de las acciones.
Nasdag: Aunque los resultados
Microsoft, mostraron que era posible
Google, Netflix, clasificar qué noticias pueden
Apple, Nvidia, Impactar en las acciones, no se
AMD, Amazon tradujo de manera efectiva en
predicciones de precios de
acciones.
Echeverri Conformacién automatica de  * Regresion logistica Todas las La regresion logistica y el
(2021) portafolios de inversion * Random forest (RF) * acciones del método de vecinos mas

usando analitica financiera

Arbol de decision
* KNN vecinos mas

cercanos

indice Colcap

cercanos se destacan como las
metodologias mas efectivas

para predecir el movimiento de
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Autor Tipo de publicacién Metodologia aplicada  Activo financiero Hallazgos
* Red neuronal precios en una cantidad
recurrente LSTM significativa de acciones.
Se recomienda utilizar el
modelo de IA que mejor se
desemperie para cada accion,
en lugar de un enfoque Unico
para todas las acciones.
Castroy Modelo predictivo de * Regresion logistica Primera muestra: Los modelos de ensamble
Guerrero propension de ahorro e * K vecinos mas 2371 clientes. random forest mostraron el
(2021) inversion en productos de cercanos Segunda mejor rendimiento tanto para la

banca patrimonial

* Maquinas vectores muestra: 116500
de soporte clientes.

* Naive Bayes

* Redes neuronales

* Gradient boosting

identificacién de propensién
como para la estimacion de
saldos potenciales.

Los resultados del modelo de

propensién se alinean con la
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Autor Tipo de publicacién Metodologia aplicada  Activo financiero Hallazgos
* Loss distribution distribucion de la poblacion de
approach (LDA) clientes del banco y sugieren
* Arboles de un potencial de crecimiento
clasificacion significativo en el segmento de
* Random forest banca patrimonial.
Caparrini Optimizacion de cartera de * Arboles de decision Todas las Los resultados mostraron que
(2021) activos financieros aplicando * Random forest empresas que utilizando tanto factores de la
aprendizaje automético * XGBoost han pertenecido literatura como el algoritmo
al SP500 entre XGBoost, se pueden lograr
1997 y 2019, retornos superiores al indice de
hasta seleccionar referencia, con un aumento del
15. 5% anual en los rendimientos a
lo largo de 16 afios.
Albeda (2021) Composicion de cartera * Regularizacién 30 acciones mas  El autoencoder con tres capas
réplica del indice bursétil LASSO representativas intermedias se destac6 como la
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Autor Tipo de publicacion

Metodologia aplicada

Activo financiero

Hallazgos

aleman DAX utilizando
técnicas pertenecientes al
machine learning:
comparativa entre lasso,

random forest y autoencoder

* Random forest (RF) *
Redes neuronales

(autoencoders)

del DAX alo
largo de la

historia reciente.

metodologia mas fiable para
replicar el comportamiento del
indice bursatil DAX durante el
periodo de estudio, seguido de

random forest.

Coronado Aplicacion del machine *Modelos de regresion 15 bonos: 3 Random forest (RF) se muestra
(2022) learning al factor investing en penalizada lineales nominales, como la alternativa mas
renta fija corporativa. * Arboles de 12 ordinales relevante entre las estudiadas.
decision discretos
* Redes neuronales y
maquinas de vectores
de soporte (SVM)
Wei y otros Exploring the financial * Redes neuronales Acciones de Los algoritmos KNN y VSM
(2021) indicators to improve the (backpropagation) varias bolsas pueden capturar eficazmente

pattern recognition of

las tendencias cambiantes de
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Autor

Tipo de publicacion

Metodologia aplicada

Activo financiero

Hallazgos

economic data based on

alrededor del

indicadores financieros y

machine learning mundo. predecir con precision la
realizacién de operaciones de
financiamiento.
Castro (2020)  Machine learning investment  * Arboles de decision Titulos del En general, para todos los
strategies and the liquidity * Random forest Tesoro periodos analizados se
premium for the Colombian colombiano concluye que es posible utilizar

yield curve

cualquiera de los métodos
propuestos para predecir el
beneficio de la estrategia, ya
gue todos arrojan buenos
resultados. Ademas, el uso de
métodos de conjunto tales
como random forest y extra

trees muestra mejores
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Autor Tipo de publicacién Metodologia aplicada  Activo financiero Hallazgos
resultados para el indicador de
error cuadratico medio (MSE).

Mendizdbaly  El modelo de Markowitz en la * Método Markowitz IBEX-35 La aplicacion del modelo de

otros (2002)

gestion de carteras

Markowitz proporciona carteras
eficientes, que superan en
rentabilidad y presentan menor
riesgo en comparacion con las
carteras representadas por los
indices de referencia IBEX-35 e

IGBM.
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En referencia al mercado de activos de renta variable, se encontré una tendencia,
independiente de la bolsa estudiada, al uso de determinadas técnicas de machine
learning. Es asi como indices tales como Nasdaqg, S&P500, DAX, SET y Colcap
demostraron resultados favorables en la aplicacion de técnicas tales como arboles
de decision, random forest y regresion logistica, cuando lo que se buscaba era una
prediccion en el movimiento futuro del precio del activo en cuestion, basandose en
datos historicos de investigaciones desarrolladas en contextos de analitica de datos

e ingenieria de sistemas.

En la figura 5 se resume el uso de las metodologias encontradas en el campo

financiero.

Figura

Métodos de aprendizaje automatico hallados en la literatura en el campo financiero

Método de Machine Learning Funcion o e%l%s
S = Arboles de decision (DT)
&= Random Forest (RF) ~— v Clasificacion y regresion v Renta variable:
% = Regresion Logistica Acciones
Q - Aumfento F:Ie _Grgdlente _(XGBoost) v Eondos de
@ = Analisis discriminante lineal (LDA) pensiones
% = Maquinas de vector soporte (SVM) voluntarias y FIC
o = Vecinos mas cercanos (KNN) v Renta Fija: Bonos
@ = Redes Neuronales (LSTM) ¥ Modelado secuencias corporativos
& = Regularizacion Lasso v Dimensionalidad y v Renta Fija: Bonos
caracteristicas TES

= Redes Neuronales (Autoencoders) —  + Dimensionalidad y aprendizaje

Estos algoritmos presentan la particularidad de que permiten hacer inferencias no
lineales en los conjuntos de datos estudiados a partir de patrones en la informacion,
y se presentan como las opciones optimas en temas de computacion y

programacion.
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Por lo anterior, la presente investigacion, se orientara hacia la aplicaciéon de las
técnicas arboles de decisién, random forest y regresién logistica para optimizar un

portafolio de inversion en activos del Colcap.

3.2. Conjunto de datos

La intencién principal del presente trabajo es aplicar las herramientas del machine
learning para la construccion de un portafolio que maximice la rentabilidad
invirtiendo en acciones del Colcap. Por esta razén, la data set se conforma con los
datos diarios durante el periodo 2018-2022 de los precios de apertura, cierre,
minimo, maximo y volumen de negociacién de cada accién, tal y como lo proponen

Saetia y Yokrattanasak (2022).

Adicionalmente, se consideran el indice Colcap, el ETF del S&P500 y la TRM, tal
como recomienda Echeverri (2021), quien encontré6 que las variaciones en los
precios de los activos de renta variable colombiana se encuentran estadisticamente
relacionados con las variaciones en los indices anteriormente mencionados. Las
definiciones de las variables independientes se extrajeron de la BVC (s. f.). y de

Nickolas (2023).

o Cantidad: niamero de unidades del respectivo titulo o papel negociados en
un dia.

o Volumen: cantidad total de la actividad comercial del dia.

o Precio cierre: precio de cotizacion al cierre del dia.

o Precio mayor: precio maximo de negociacion del dia.
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. Precio menor: precio minimo de negociacion del dia.

o Colcap: es un indicador que refleja las variaciones de los precios de las 20
acciones mas liquidas de la BVC.

o S&P500: sigue el indice Standard & Poor's (S&P) 500, que comprende 500
acciones estadounidenses de gran capitalizacion. Funciona como proxy de la salud
financiera y la estabilidad de la economia en Estados Unidos.

o TRM: la tasa de cambio representativa del mercado es la cantidad de pesos

colombianos por un ddlar estadounidense.

Adicionalmente se cuenta con la serie histérica de la TRM, con el fin de medir, para
el periodo de analisis, el impacto sobre la volatilidad con base en recomendaciones
de expertos. En ese orden de ideas, se conforma una base de datos que recopila
las variables descritas para cada accion y el comportamiento histérico de los indices

Colcap y S&P500.

La data ha sido recolectada de los servicios de informacion financiera Yahoo
Finance e Investing.com. La informacién relacionada con los rendimientos e

indicadores financieros se extrajeron de la base de datos EMIS.

Se incluyeron las siguientes acciones: Bcolombia, Bogota, Celsia, Cemargos, Cnec,
Corficolcf, Ecopetrol, Geb, Grubolivar, Grupoargos, Gruposura, Isa, Mineros,
Nutresa, Pfaval, Pfbcolom, Pfcemargos, Pfcorficol, Pfdavvnda, Pfgrupoarg,
Pfgrupsura, Promigas y Terpel. Del analisis se excluyeron las acciones de ETB, por
pérdida de valor en las Ultimas décadas, y las de BVC, por falta de informacion

financiera.
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3.3. Procesamiento de datos

El preprocesamiento de datos incluye las etapas de limpieza de datos y
normalizacion (Madeeh & Abdullah, 2020). En la limpieza de datos, los valores
faltantes se abordan mediante la estrategia de reemplazar dichos valores por el
promedio de ese atributo. La normalizacion de datos se realiza para escalar los
atributos en un rango especifico, lo que facilita las técnicas de aprendizaje

automatico; ademas, se eliminan valores atipicos.

3.4. Lenguaje de programacién y librerias

El software usado para la modelacién de la estrategia es la herramienta de analisis

de mineria de datos KNIME (por sus siglas en aleman konstanz information miner),

y para el proceso de normalizacion y limpieza de los datos, es SQL.

3.5. Métodos de prediccidn

El objetivo se enfoca en predecir la direccion en la que se movera el precio de cada

accion al cierre de la jornada bursétil del siguiente dia, y asi conocer algun patrén

relacionado tal que permita tomar decisiones de compra o venta, garantizando

algun grado de rentabilidad.

Para esto se prueban los modelos: random forest, regresion logistica y arboles de

decision.
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3.6. Variable dependiente

Los modelos generaran una variable dependiente con una respuesta en forma
binaria: 1 si el precio de la accion subira al dia siguiente y 0 si el precio de la accién
tiende a la baja utilizando la ecuacién 1.

Si(Py < Pryq,1,0) (1)

En donde
P,: precio de cierre del dia actual

Py,1: precio de cierre del dia siguiente

De esta manera, cada algoritmo se aplica para obtener sus respectivos resultados
de rentabilidad y riesgo con las acciones cuya simulacién arroje los mejores
resultados para el portafolio. En la tabla 2 se ejemplifica como funciona la predicciéon

en la caida o subida en el precio de la accion al dia siguiente.

Tabla 2

Ejemplificacion de una variable dependiente

Stock Fecha |Precio Cierre| Tendencia Precio
CEMARGOS | 21/12/2022 3560 0 "4
CEMARGOS | 22/12/2022 3540 0 4
CEMARGOS | 23/12/2022 3540 1
CEMARGOS | 26/12/2022 3690 1
CEMARGOS | 27/12/2022 3727 0 "4
CEMARGOS | 28/12/2022 3600 0 "4

Tal como se aprecia en la tabla anterior, por ejemplo, para el 21 de diciembre de
2022, la accion Cemargos cerrd a $3560 por accion, y el modelo predice que, para

el 22 de diciembre, el precio ird a la baja. Al revisar el precio de cierre de la misma
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accion el 22 de diciembre, se encuentra que se establecio en los $3540, indicando

una prediccién acertada.

3.7. Aplicacion de los métodos seleccionados

Para el entrenamiento del modelo, se crea primero una data set de fechas tomando
todos los dias de bolsa desde el 2017 para cada una de las acciones del indice. La
medicion de la volatilidad no se realiza sobre los precios per se, sino sobre los
rendimientos diarios, que no son mas que el cambio diario en el precio del activo,
haciendo uso de los retornos logaritmicos, debido a las ventajas que tienen cuando

se analizan multiples periodos (Miskolczi, 2017).

Una vez obtenido la data set, se emplea la simulacién con los métodos random
forest, regresion y arboles de decision. Estas predicciones encontradas se traducen
a sefiales de compra y(0) venta de las acciones que conformen un portafolio 6ptimo,

esperando una rentabilidad arrojada por cada modelo.

Para predecir los movimientos en el precio de las acciones a partir de los modelos

discutidos, se requiere hacer una particién en la data por periodos tal y como se

muestra en la tabla 3.
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Tabla 3

Periodo de analisis para entrenar y evaluar la prediccion de la direccién del precio

Entrenamiento Simulacion

2018 2019 2020 2021 2022

Se toma un periodo de entrenamiento para los modelos de machine learning y otro
periodo para evaluar la prediccién de estos, siguiendo el principio de aprendizaje

supervisado.

Adicionalmente, se definen iterativamente los hiperparametros del modelo, tales
como el numero de arboles, el criterio de division y la profundidad maxima de los
arboles, para optimizar los modelos en funcion de las restricciones
computacionales. Por otra parte, la medicidén de la rentabilidad se da por tenencia
long-only para los portafolios, no guardando continuidad del precio del dia siguiente

(Leung y otros, 2003; Choudhry y Garg, 2008).

3.8. Evaluacion de los métodos seleccionados

Con el fin de comparar la precision en la prediccion de los algoritmos propuestos,

se utiliza la matriz de confusion para cada modelo, que permite ver qué tipos de

aciertos y errores esta teniendo el modelo durante el proceso de aprendizaje con

los datos (Barrios, 2023).

La matriz de confusién permite identificar los siguientes errores y aciertos en un

modelo de prediccion:
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e Verdadero positivo (VP): el valor real es positivo y la prueba predijo también
que era positivo.

e Verdadero negativo (VN): el valor real es negativo y la prueba predijo también
gue el resultado era negativo.

e Falso negativo (FN): el valor real es positivo, y la prueba predijo que el
resultado es negativo. Conocido en estadistica como error tipo |l.

o Falso positivo (FP): el valor real es negativo, y la prueba predijo que el
resultado es positivo. Conocido en estadistica como error tipo |.

Una vez conocidos estos valores se retnen en la matriz, tal y como se ilustra en la
figura 6, para de esta manera obtener la precision equilibrada, utilizada para estimar

el rendimiento del modelo, a partir de la sensibilidad y especificidad del modelo.

Figura 6

Matriz de confusion

Realidad
3
Verdaderos Falsos o
Positivos Positivos R
(VP) (FP) o
T
w
Falsos Verdaderos 3
Megativos Megativos c
(FN) (VN) 8
o
3

La sensibilidad cobija la proporcion de verdaderos positivos mientras que la
especificidad hace lo mismo para los verdaderos negativos, siguiendo las

ecuaciones que se presentan a continuacion (2, 3y 4).

Especificidad = ( Ll ) (2)

VN+FP
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. VP
Sensibilidad = ( ) 3)
VP+FN
Ay Especificidad+Sensibilidad
Precisién balanceada = =2 > 4)

Asimismo, se comparan los resultados obtenidos con la teoria de optimizacion de

portafolio. En este caso, con el método Markowitz, o de minima varianza.
3.9. Teoria de portafolio

Uno de los objetivos de la presente investigacion es pretende determinar las
diferencias en resultados que se puede obtener entre la teoria de portafolio
tradicional y las nuevas técnicas de machine learning. En este caso, corresponde
describir la teoria de portafolio desarrollada. Para orientar esta optimizacion, se han

tomado bases contenidas en el libro de Agudelo (2014).

Las variables de entrada requeridas son los retornos esperados de cada accion y
los riesgos y correlaciones. Para los riesgos y correlaciones se elaboré una matriz
a partir de los datos historicos, mientras que los retornos esperados fueron

calculados a partir del modelo CAPM, por recomendacion de Agudelo (2014).

Las ecuaciones utilizadas (5, 6 y 7) se listan a continuacion.

ER) = Ry + B (E(Ramy — Rr) ) (5)
En donde:

E(R;) = rentabilidad esperada de la accién i
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Ry = rentabilidad esperada libre de riesgo TES 5 afos

B = medida de sensibilidad (extraida de Damodaran)

E(R,,) = rentabilidad esperada del mercado (COLCAP)

Para determinar la rentabilidad esperada del portafolio y el riesgo asociado a este,

se partio de las ecuaciones 6y 7:

E(Ry) = XL W; - E(R) (6)

En donde:
E(Rp) = rentabilidad esperada del portafolio

W; = porcentaje de inversiéon del portafolio destinada a la accién i

E(R;) = rentabilidad calculada con CAPM

2 _ VN 2. .2 N N
0p = Li=a Wi 0 + Xizg;izj Lj=a Wi - W) - pij - 0; - 0; (7)

o; = desviacion estandar de la acciéon i

of = covarianza de la accion i

pij = covarianza entre acciéniyj

El periodo evaluado corresponde a los mismos cinco afos utilizados con las
técnicas de machine learning. Se utilizan las acciones mas liquidas para conformar
el portafolio, y para los emisores de acciones ordinarias y preferenciales soélo se
incluirdn aquellas que no tienen derecho a voto. Se utiliza la herramienta

computacional Solver de Excel, para llevar a cabo la optimizacién.

Clasificaciéon - Confidencial



44

3.10. Retornos por activo

Se han considerado los retornos a partir de las diferencias logaritmicas en los
precios de cada accién alcanzados durante los dias de bolsa, en el intervalo de

estudio 2018-2022, siguiendo la ecuacion 8.

. Py
Ri =1In (Pt—l) (8)
En donde:

R; = Rendimiento de la accion i

P, = preciode laaccibneneldiat

P;_1 = preciode laaccioneneldiat — 1

3.11. Supuestos

Con el fin de diversificar el portafolio de acuerdo con las acciones mas rentables, y
disminuir el riesgo, se hace necesario asignar porcentajes hipotéticos de inversion
con restriccion de no negatividad y suma total del 100%. No se consideraron costos
de transacciones, obteniendo una rentabilidad bruta en los portafolios.

En la figura 7, se evidencia resumido el procedimiento para llevar a cabo.
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Figura 7

Esquema metodoldgico propuesto
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4. Resultados

4.1. Analisis descriptivo

Se analiz6 el comportamiento en el rendimiento de las acciones seleccionadas para

la optimizacién del portafolio. Cabe resaltar que el 43% de las acciones estudiadas

corresponden al sector financiero, tal como se puede observar en la figura 8.

Figura 8

Composicion por sectores econdmicos de las acciones estudiadas

m financiero ® suministros = materiales bdsicos

m energia B consumo no ciclico
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El comportamiento en estos rendimientos se ve similar a lo largo del periodo de
estudio, y se destacan periodos de alta volatilidad en todos los sectores
econdémicos durante 2020, producto de la pandemia, y algunas perturbaciones en
los sectores de consumo no ciclico y materiales basicos en 2022, derivados de la
alta inflacion, los conflictos sociales y los efectos colaterales del covid-19 (El

Tiempo, 2022).

En la figura 9 se resumen a continuacion las graficas de los retornos por sector.

Figura 9

Rendimientos de las acciones durante el periodo estudiado (2018-2022)
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Nota. Elaborados a partir de la data descargada de Yahoo Finance.

En el caso de acciones ordinarias y preferenciales de un mismo emisor, el

comportamiento a priori se visualiza similar, en este caso, al momento de aplicar la

teoria de portafolio tradicional, se trabajaré solo con las ordinarias de cada emisor.

Adicionalmente, el comportamiento de retornos de los indices mencionados

durante el periodo 2018-2022 se analiza en la figura 10.

Figura 10

Comportamiento histérico retornos de los indices Colcap y S&P500
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Nota. Elaborado a partir de la data descargada de Investing.com.
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A priori, se encuentra un nivel de volatilidad superior en el Colcap en comparacién
con el S&P500, debido a la pronunciada dispersion en los retornos, lo que obliga

una mayor rentabilidad esperada para el inversionista.

Aunque se aprecian diferencias en términos de volatilidad, ambos indices se
mostraron sensibles ante sucesos macroeconémicos tales como la pandemia por
covid-19 en 2020, los choques inflacionarios y recesiones en Estados Unidos para
el 2021, la crisis y la inestabilidad en el sector financiero por la iliquidez de bancos
como el SVB a comienzos de 2022 y la escasez de suministros y el aumento de
precios en exportaciones a finales de ese afo, derivados de la coyuntura del 2020.
Se destaca que, a nivel pais, para el 2021 Colombia afront6 dificultades por el
estallido social y perdié grado de inversion, al pasar de BBB- a BB+.

4.2. Machine learning

Con el fin de incorporar otras estrategias de machine learning en la conformacion
de portafolio, se propone evaluar las tres acciones cuyas predicciones en el
movimiento del precio sea al alza, y su interaccion con los indices Colcap, S&P500

y TRM, con el fin de observar la rentabilidad esperada y volatilidad obtenida.

Segun se aprecia en la figura 11, se puede observar mayor cantidad de ceros en
las acciones Bogota, Pfcemargos, Mineros, Promigas, Terpel, Pfcorficol y Grupo
Bolivar. Esto indica que el precio tendera a la baja, y no se presentan atractivas

para un portafolio long-only.
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Figura 11

Comportamiento de la variable de respuesta sin prediccion
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Nota. Elaborado a partir de los datos descargados de Yahoo Finance e

Investing.com.

Caso contrario ocurre con las acciones Bancolombia, Celsia, Ecopetrol, Davivienda,
Grupoargos, Cnec, ISA y Cemargos, las cuales tienden a presentar incremento en

el precio al dia siguiente, y serdn consideradas para formular la estrategia de

inversion.

Lo anterior arroja las variables de entrada que se les aplicaron en las metodologias
de machine learning a las acciones que conformaran la estrategia de portafolio,
juntando los resultados de los datos con recomendaciones de expertos, y se
encontraron las variables mas determinantes en la prediccion y los modelos més

precisos siguiendo la ruta diagramada en la figura 12.
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Figura 12

Aplicacion de inteligencia artificial a la teoria de portafolio
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Con el fin de crear una estrategia para una cartera optima, se eligieron tres de los

activos que obtuvieron sefiales prometedoras de comportamiento al alza, y se

incorporaron criterios de volatilidad, liquidez y defensiva presentados en la tabla 4.

Las principales estadisticas descriptivas de las acciones que conforman la

estrategia de inversion se pueden consultar en el anexo 1.
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Tabla 4

Estrategia para portafolio

Activo Accion
Liquidez Ecopetrol
Volatil Celsia

Defensiva  Bancolombia

La accién defensiva es aquella que ante los posibles choques de las otras y del
debilitamiento de la cartera funciona de soporte. Las acciones volétiles presentan
una fluctuacién pronunciada en su precio dentro de un intervalo de tiempo
determinado, siendo consecuente con que, a mayor volatilidad, mayor riesgo

recompensado con mayores beneficios potenciales.

De acuerdo con su peso en el Colcap, la accion con mas peso y con mayor valor
de mercado es Ecopetrol, ya que, al ser de alta liquidez, inmediatamente se vuelve

referencia, y Ecopetrol domina mas de 50% del mercado (Gomez, 2022).

Para elegir una accion volatil, se consulto TradingView (s. f.), y se encontré que en
el primer puesto aparecia Celsia, con una volatilidad del 6,51%, un volumen de
691.341.000 y un rendimiento por dividendo del 9,87% con corte a noviembre de
2023. Adicionalmente, en la eleccibn de una accion defensiva se escogio
Bancolombia, la cual, al estar dentro del segmento de servicios financieros, puede
ser usada como la accién que conforme el portafolio en posicion defensiva, ya que
el sector financiero se mantiene un poco mas resistente a las fluctuaciones

econdmicas.
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En la figura 13 se evidencia el comportamiento en los retornos de los activos

mencionados.

Figura 13

Retorno por accion de la estrategia machine learning en el periodo 2018-2022
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Nota. Elaborado a partir de la data descargada de Investing.com.

La particién 6ptima utilizada en la data para realizar las predicciones en el precio
de las acciones a partir de las metodologias de machine learning fue 70%
entrenamiento y 30% prediccion. Esta predicciéon del movimiento del precio le
permitira al inversionista tomar decisiones de inversion, en las que se entrara en
posiciones largas cuando el precio de la accién suba al dia siguiente, y se tomaran
posiciones cortas cuando la prediccion del movimiento del precio indique que no

subira.

A continuacion, se analizan las acciones seleccionadas para la estrategia y sus

resultados en las predicciones.

4.3.2. Accién de Ecopetrol
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Para el caso de Ecopetrol, la mejor prediccidon en el movimiento del precio se obtuvo
del modelo random forest, con una precisiéon del 72%, y las variables mas
significativas en la prediccion fueron retorno de cierre de la accién, retorno de la

TRM y retorno de cierre ajustado del Colcap.

En la tabla 5 se resume la matriz de confusion de los modelos utilizados, en la que
se puede apreciar que la mayor precision fue obtenida por el modelo random forest.
Adicionalmente, el indicador Kappa demuestra una proximidad moderada en sus

predicciones.

El comportamiento del precio de esta accion por trimestre se puede consultar en el

anexo 2.
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Tabla 5

Desempefio de los modelos de machine learning con la accién de Ecopetrol
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Verdaderos Falsos Verdaderos Falsos
Modelo Prediccién Precision Kappa
positivos positivos negativos negativos

Random Forest (RF) Alza (1) 136 54 147 55 0,72 0,44
Baja (0) 147 55 136 54

Decition Tree (DT) Alza (1) 122 73 136 61 0,66 0,32
Baja (0) 136 61 122 73

Regresion Log (R-LOG) Alza (1) 87 26 164 115 0,64 0,29
Baja (0) 164 115 87 26
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Como se menciond anteriormente, el 30% de los datos fueron entrenados para
predecir, y, de acuerdo con los resultados, la matriz de confusion junto con los
demas indicadores muestra buen desempefio en cada modelo propuesto en la
interaccion retorno de precio de la accion junto con la TRM, la cual explica la

volatilidad en las acciones estudiadas.

De los tres modelos evaluados, el random forest se destaca por una precision del
72%; es decir, cuando el precio tiende al alza, efectivamente el modelo predice su
tendencia correctamente. Por tanto, muestra un buen indicio para la estrategia de
inversion del activo evaluado; asimismo, se demuestra con los verdaderos positivos

136 valores predichos correctamente.

Por otro lado, el indicador de Kappa como medida de concordancia refleja el 0,44
de probabilidad, indicando que el 44% de las veces predice la verdadera tendencia

a la alza o baja, siendo una prediccion moderada para tomar posiciones en corto.

En la figura 14 se evidencia el comportamiento de las variables que mejor describen

las tendencias del precio de la accién y que corresponden a retorno de cierre de la

accion, retorno de la TRM y retorno de cierre ajustado del Colcap.
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Figura 14

Retornos de Ecopetrol, Colcap y TRM en el periodo 2018-2022
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Nota. Elaborado a partir de la data descargada de Investing.com.

Ecopetrol, que pertenece al sector energético, es la empresa mas grande de
Colombia, con un valor de mercado de $901.669.360.400 a noviembre 2023. A
pesar de las coyunturas econdmicas por las que atraviese, ya sea por decisiones
politicas o situaciones adversas tales como el derrame de crudo en el 2020,
ademas de los conflictos internos que ha tenido el pais desde la pandemia por
covid-19, la empresa vendié $38,9 billones para 2021, obteniendo un crecimiento
del 20%. Asi, Ecopetrol se reafirma en sus objetivos de gestion conservando una

buena liquidez a nivel operativo y de produccion (Ecopetrol, 2020).

4.3.3. Accion de Bancolombia

En un panorama general, la prediccion del comportamiento de la accion
Bancolombia, para la que el modelo random forest presenta con mejor precision
para predecir el precio, con un 71% y una afinidad moderada en la prediccion tal y
como se muestra en la tabla 6. El comportamiento del precio de esta accion por

trimestre se puede consultar en el anexo 3.
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Tabla 6

Desempefio de los modelos de machine learning con la accién de Bancolombia
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Verdaderos  Falsos Verdaderos Falsos
Modelo Prediccion Precision Kappa
positivos positivos negativos negativos

Random Forest (RF) Alza (1) 119 56 156 61
0,71 0,4

Baja (0) 156 61 119 56

Decition Tree (DT) Alza (1) 133 66 137 56
0,69 0,38

Baja (0) 137 56 133 66

Regresion Log (R-LOG) Alza (1) 97 26 177 92
0,7 0,39

Baja (0) 177 92 97 26
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La tabla 6, muestra los modelos evaluados y calibrados para Bancolombia, se
continuo con el ajuste de cada modelo a partir de los datos de entrenamiento, en la

seleccién del mejor algoritmo de clasificacion en conjunto es random forest.

El desempefio en conjunto para clasificar correctamente da una precision del 71%,
reflejando asi que es adecuado segun sus valores positivos correctamente

clasificados (119).

Por otra parte, la métrica Kappa registrara un desempefio del 40%, sin caer en
sobreajuste segun los verdaderos positivos y verdaderos negativos. La figura 15
muestra los retornos de la accién Bancolombia para el periodo de estudio junto con

los retornos de los indicadores Colcap y TRM.

Figura 15
Retornos de Bancolombia, Colcap y TRM en el periodo 2018-2022

BANCOLOMBIA- COLCAP-TRM
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Retornos

0
0.1
0.2
0.3
0.4

0.5
2/01/2018  2/06/2018  2/11/2018  2/04/2019  2/09/2018 2/02/2020 2/07/2020 2/12/2020 2/05/2021 2/10{2021 2/03/2022 2/08/2022

Periodo

R_colcap R_trm R_Bancolombia

Nota. Elaborado a partir de la data descargada de Investing.com.
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A lo largo de varios afios, Bancolombia ha consolidado su posicién como un actor
clave en el mercado de capitales colombiano (Bancolombia, 2022). Su relevancia
para el pais, asi como el tamafio y la liquidez de sus acciones, confirman su papel
privilegiado en las operaciones bursétiles diarias. También se destaca la sdlida
posicién de Bancolombia en el mercado, evidenciada por su participacion activa en
la BVC y en el peso significativo de sus acciones en el indice Colcap (Mora, 2022).
Asimismo, a pesar de los criticos desafios del 2020, Bancolombia ha demostrado
resiliencia, reflejada en atractivas rentabilidades y en la distribucion de generosos
dividendos a sus accionistas en 2021, lo que respalda la confianza en la entidad

financiera.

4.3.4. Accion de Celsia

Evaluando el desempefio de los modelos de machine learning con la accion de
Celsia, en la tabla 7 se aprecia una precision entre el modelo random forest del
71%, y la regresion logistica del 72%; sin embargo, el indicador Kappa presenta un
resultado moderado, con una tasa de aciertos mas precisa que la de los otros
modelos planteados. EI comportamiento del precio de esta accion por trimestre se

puede consultar en el anexo 4.
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Tabla 7

Desempefio de los modelos de machine learning con la accion de Celsia

Verdaderos  Falsos Verdaderos Falsos
Modelo Prediccion Precision Kappa
positivos positivos negativos negativos

Random Forest (RF) Alza (1) 123 50 161 58
0,72 0,44

Baja (0) 161 58 123 50

Decition Tree (DT) Alza (1) 134 77 125 56
0,66 0,32

Baja (0) 125 56 134 77

Regresion Log (R-LOG) Alza (1) 108 43 167 74
0,7 0,39

Baja (0) 167 74 43 108
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En cuanto al crecimiento de la demanda de energia eléctrica en Colombia, entre el
2000 y el 2020 este fue del 5% anual en promedio (Celsia, s. f.). En el 2019, hubo
una caida significativa en la demanda eléctrica de Colombia (Castafieda, 2021). En
el 2019, hubo una caida significativa en la demanda de energia eléctrica en
Colombia. Para el 2021, la demanda de energia eléctrica en Colombia fue de
74.117 GWh-afo, superior en 5,24% a la demanda en el 2020, cuando estuvo por
el orden de 70.422 GWh, recuperandose tras la reduccién de la demanda como
consecuencia de la pandemia y estableciéndose como un sector prometedor
(UPME, 2022). En la figura 16 se puede evidenciar a continuacién el

comportamiento histérico en los retornos y su relacion con las variables predictores.

Figura 16

Retornos de Celsia, Colcap y TRM en el periodo 2018-2022
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Nota. Elaborado a partir de la data descargada de Investing.com.

En la tabla 8 se resume el porcentaje de precision balanceada de los modelos
propuestos, en donde 1 representa las predicciones al alza mientras que 0O las
predicciones a la baja. Se destaca que el modelo random forest es aquel que mejor

se ajusta a las acciones del Colcap utilizadas en la estrategia (Echeverri, 2021).
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Tabla 8

Porcentaje de precision balanceada de los modelos de machine learning

Ecopetrol Bancolombia Celsia

RF DT R-log RF DT R-log RF DT R-log

1 72% 63% 77% 68% 67% 79% 71% 64% 70%

0 73% 69% 59% 2% 71% 66% 74% 69% 69%

4.4. Seiales de compray venta

Una vez se tienen los resultados del entrenamiento del modelo con su respectiva
prediccion, la data set se organizd creando un campo que permita conocer si se
puede comprar o vender, o tomar una posicion neutral. La decision queda
determinada de la siguiente manera:

o Si la prediccion del movimiento del precio subié (es decir es igual a 1),
entonces la decisién es comprar.

o Si la prediccién del movimiento del precio bajé (es decir es igual a 0),

entonces la decision es vender o tomar una posicion neutral.

La tabla 9 describe el comportamiento del portafolio de acuerdo con la variable
respuesta definida, la prediccién y la decisién de tomar una posiciéon en corto o
largo. Ecopetrol muestra un 51,79%, en términos de operar ya sea en comprar o
vender (suma 25,77% y 26,02%); Bancolombia, 45,66%, y Celsia, 55,33%; sin
embargo, se aprecia que la accion de Celsia representa una posicion hacia la venta
mayor que la de las demas las acciones del portafolio, y Ecopetrol una posicion
mas acertada a comprar. En cuanto a la decision de no operar, también esta basado

en el comportamiento del Colcap al momento de la operacion.
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Tabla 9

Prediccién y decision de posicién para las acciones analizadas
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Ecopetrol Bancolombia Celsia
Prediccion Decision Proporcién | Prediccion Decision Proporcién | Prediccion Decision Proporcion
0 comprar 25,77% 0 comprar 22,70% 0 comprar 27,55%
1 vender 26,02% 1 vender 22,96% 1 vender 28,07%
0 No operar 25,00% 0 No operar 8,42% 0 No operar 27,55%
1 operar 23,21% 1 operar 45,92% 1 operar 16,84%
Total general 100% Total general 100% Total general 100%
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4.5. Teoria de portafolio

A partir de los datos histéricos de los rendimientos de las acciones del Colcap se
obtuvieron las volatilidades de cada activo, y las covarianzas descontando la tasa

IBR como libre de riesgo, tal y como sugiere Agudelo (2014).

Esto ha permitido obtener una volatilidad anual que se ha promediado por sector,
resumido en la tabla 10, en donde se destaca que son el sector suministros, con
una volatilidad media inferior, y el de consumo no ciclico y materiales basicos los

de mayor volatilidad, corroborando lo afirmado por el diario El Tiempo (2022).

Tabla 10

Volatilidad media por sector Colcap

Sector Volatilidad
Suministros 21,2%
Energia 26,7%
Financiero 27%
Materiales bésicos 30,4%
Consumo no ciclico 36,9%

Con dichas volatilidades, e incorporando la rentabilidad RF de los bonos TES a 10
afos y el rendimiento esperado de las acciones colombianas segin Damodaran
(2023), se obtuvieron los rendimientos esperados de cada activo y se usaron en
combinaciones ponderadas para optimizar portafolios en funcion del riesgo
admitido por el inversionista. De aqui se extrajeron los portafolios mas dicientes en

términos de rentabilidad y riesgo recopilados en la tabla 11
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Tabla 11

Portafolios modelados
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Portafolio ORp E[Rp] R. Sharpe Beta
Maxima rentabilidad 35% 21% 0,30 1,33
Méaxima razon de Sharpe 16% 17% 0,41 0,86
Minimo riesgo 12% 15% 0,34 0,50
Machine learning 20,60% 18,96% 0,40 1,06

De los resultados observados en la tabla anterior se extrae que la maxima

rentabilidad en la conformacion de un portafolio se obtiene de invertir la totalidad

del capital en el sector energia, particularmente en Ecopetrol.

Por otro lado, la mayor rentabilidad por unidad de riesgo, razon de Sharpe, se

obtiene al diversificar el 65% de la inversion en los sectores suministros, financiero

y energia. Por ultimo, el minimo riesgo proviene de invertir un 72% en los sectores

energia y suministros.

En la figura 17 se puede observar la conformacion de cada uno de los portafolios

mencionados optimizados Colcap, a partir de la informacion analizada en el periodo

2018-2022.
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Figura 17

Conformacién portafolios optimizados Colcap en el periodo 2018-2022
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Las recomendaciones de los algoritmos de machine learning, por su parte,
proponen la conformacion de un portafolio de tres acciones, que son: Ecopetrol,

Bancolombia y Celsia, basadas en los sectores energético, financiero y suministros.

En la figura 18 se presentan los diagramas de los portafolios obtenidos y la frontera

eficiente de una de las iteraciones estocasticas en la conformacion de portafolios.
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Figura 18

Diagrama de los portafolios obtenidos y frontera eficiente de una de las iteraciones

estocasticas
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La grafica anterior muestra como, a partir de las recomendaciones de la inteligencia
artificial, se puede optimizar un portafolio que genere mayor rentabilidad por unidad
de riesgo al tener en cuenta la tendencia en el precio futuro de la accion a partir de

los datos historicos.
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5. Conclusiones

Para responder al objetivo central de la presente investigacion, el modelo que le
permite al inversionista la seleccién del portafolio éptimo para activos financieros
de renta variable en Colombia es random forest. Dicho modelo arrojé los mejores
resultados en materia de precision. Asimismo, los activos del Colcap que mejor se
adecuan a un portafolio de inversién diversificado, segun la inteligencia artificial,

son Ecopetrol, Bancolombia y Celsia.

5.1. Inteligencia artificial, modelacion, simulacion

A mayor numero de acciones incorporadas en el modelamiento con técnicas de
inteligencia artificial, se encontrd6 una mayor imprecision en la prediccion de los
diferentes modelos estudiados, lo que fue solucionado mediante la aplicacion de la
estrategia de inversion. Esto se debe a la naturaleza volatil diferenciada de cada
accion y de cada sector, lo cual influye en la decisién final del mejor modelo de

machine learning.

Para la eleccién de las variables que mejor describen las tendencias futuras en el
precio para cada accion, los procesos de forward y backward son fundamentales,
en simultanea con la evaluacion de los modelos por medio de la matriz de confusion

y de otros indicadores asociados, como lo son la precision y Kappa.

El modelo con mejor rendimiento, y el que arrojé mejores resultados en términos

de prediccion en los cambios de los precios para las acciones Colcap, ha sido
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random forest, que en la matriz de confusién obtuvo una precision entre el 71% y
74% en las acciones estudiadas. Esto puede atribuirse a la ventaja de interactuar
mucho mejor entre variables cuando se ha estimado el modelo y a su capacidad de

realizar numerosas iteraciones.

Para lograr un portafolio mas eficiente, las predicciones en los precios de las
acciones Colcap obtenidas por la inteligencia artificial y la simulacion fueron
complementados con estadisticas, criterios de volatilidad, defensivo, liquidez y
juicio de expertos. En este orden de ideas, a partir de los resultados mencionados
se toman las predicciones de cada accion y se complementa el analisis con un

criterio que permita decidir cuAndo comprar o cuando vender.

Al comprar una accién, contra el indice representativo Colcap y por defecto
S&P500, siempre que esté por debajo, este precio bajo indica que puede ser
aprovechado para comprar, ya que, de acuerdo con cifras del Gobierno nacional,
hay expectativas de crecimiento a partir del 2023 sobre todo para el sector

energético, lo que se traduce en confianza en la inversion.

5.2. Rentabilidad

La rentabilidad obtenida en esta investigacion se ha planteado bruta y, por ende,

no considera gastos de transacciones ni retenciones a las que haya lugar por las

ganancias obtenidas. Al incluir los costos transaccionales en el analisis serd mas

provechoso seguir la estrategia que realice menos transacciones, en donde la
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estrategia obtenida por el analisis de datos genera mayor valor y esté respaldado

en la historia reciente del comportamiento de las acciones colombianas.

De igual manera, vale la pena resaltar que la conformacion de portafolios ha sido
long-only, lo que indica que, a partir de las sefiales de crecimiento en ciertos activos
obtenidos por la inteligencia artificial, se toma una posicion larga en estos

prospectos mas prometedores.

Rentabilidades mas altas pueden ser obtenidas a través de operaciones intra-day,
lo que implica estar realizando constantemente operaciones de compra y venta en
funcion de las predicciones en los precios de las acciones, dando lugar a
modelaciones en software méas complejas y a diferentes requerimientos

computacionales.

Las rentabilidades obtenidas en acciones Colcap, sin apalancamiento y sin
combinaciones con la tasa libre de riesgo, oscilan entre un 14% y un 21%. Las
recomendaciones de inversion a partir de la inteligencia artificial se encontraron
sobre la frontera eficiente, y guardan consistencia con los resultados de la
metodologia tradicional. Para ambas metodologias se encontrd que los sectores de
energia y suministros son los prometen mayores rentabilidades futuras, respaldado

con el juicio de expertos y con un analisis fundamental.
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6. Recomendaciones

Para futuras investigaciones en los campos tanto de analisis de datos como de

finanzas se podrian abordar los siguientes aspectos:

o Utilizar las técnicas de machine learning para programar la teoria tradicional
de portafolio y determinar su eficiencia en la optimizacion de portafolios en

comparacion con el Solver de Excel.

o Incluir los perfiles de riesgo del inversionista en la optimizaciéon con machine
learning, para comparar rentabilidades esperadas y maximas pérdidas esperadas

con los métodos tradicionales.

o Restringir las transacciones de compra y venta de acciones a partir de la
adicion de costos transaccionales por operacion e incluir combinaciones con la tasa
libre de riesgo, en aras de obtener rentabilidades netas ajustadas a la capacidad

de las manos débiles del mercado.

o Aplicar las metodologias de machine learning en otros mercados; por
ejemplo, MILA, para determinar su comportamiento ante la inclusion del riesgo por
tasa de cambio, y ayudar a generar valor a una plataforma que no ha tenido el

impacto en las operaciones y volimenes de negociacion esperados (Montes, 2021).

o Dentro de las alternativas para alternar el riesgo de volatilidad, liquidez y una

accion estable, de acuerdo con los analisis vistos, las acciones de Argos, Promigas
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0 Bancolombia son buenas opciones para alternar frente a los choques econémicos

del pais.

o Al incluir otra accion para la combinacion del portafolio, deben considerarse
otros factores importantes que cambian en funcioén del contexto macroeconémico
por el que atraviese el pais. De esta manera, se optimiza el modelo de IA, para
minimizar el riesgo inherente y maximizar rentabilidad, ya que ayuda a mejorar el
modelo existente, o explorar otros que también sean robustos para predecir el

movimiento del precio.
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Anexo 1 Estadisticas después de la simulacidon de los tres modelos machine

learning (2018-2022)

ECOPETROL Min Max Mean Std: . Variance Skewness | Kurtosis | Owerall sum
dewviation
volumen 308,627 /5360000 A7IS0L1043 ] 11,57T24TEE500 | 1ILAED I 442740000 148423 356, 1650 12,563 068, (147 S50
R_min 05480 0.1088 0.0004 Q9357 00013 147083 3412361 10,4845
R_max 08480 01335 0.0004 0.0350 00012 152183 2135101 0.5080
R_cierre_ADJ 0.8575 Q.13 Q.0002 0035 00013 145801 358 203 02244
R_P-adj spy 09175 02758 QL0008 00534 0.0029 38851 705805 08482
R_P-adj colcap 0.5553 Q5091 0013 00657 0.00£3 12407 frrdcal 17267
R_trm Q0347 Q0811 Q0004 00072 Q0001 1.0887 A.1625 04738
BANCOLOMBIA Min Max Mean Std: . Variance Skewness | Kurtosis | Owerall sum
dewviation
volumen 50265 BA2 0000 GHABEIE2N5 | 27,480 162910 | 755,150,742 1A2568.0000 BABSE 13046007 1,287 565, 258.0000
R_min Q1415 03854 0.0000 ama3 00003 5.9408 1282052 0.0528
R_max 0.0888 03988 Q0001 017 00033 0584 171.5870 (10855
R_cierre_ADJ 021X 03735 Q0000 00198 0.0004 40580 1212785 00134
R_P-adj spy 09175 02758 0L.0008 0.0534 0.0029 38851 705805 08482
R_P-adj colcap 0.5553 Q5091 0013 00657 0.00£3 12407 frrdcal 17267
R_trm Q0347 Q0811 Q0004 00072 Q0001 1.0887 A.1625 04738
CELSIA Min Max Mean Std: . Variance Skewness | Kurtosis | Owerall sum
dewviation
volumen 502 65 BE2 0000 GO BEIERN5 ) 27.4A0 162910 | 755,150,742 1A2/568.0000 BAB5! 13046007 1,287 565, 258.0000
R_min Q1415 03854 0.0000 ama3 00003 5.9408 1282052 0.0528
R_max 0.0888 03988 Q0001 017 00033 0584 171.5870 (10855
R_cierre_ADJ 021X 03735 Q0000 00198 0.0004 4y 1212785 00134
R_P-adj spy 09175 02758 L.0008 0.0534 0.0029 38851 705805 08482
R_P-adj colcap 0.5553 Q5091 0013 00657 0.00£3 12407 frrdcal 17267
R_trm Q0347 Q0811 Q0004 00072 Q0001 1.0887 A.1625 04738

Nota. Elaboracion propia a partir de los datos recopilados de Yahoo Finance en el

periodo (2018-2022).
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Anexo 2 Comportamiento del precio de la accién de Ecopetrol en el periodo

2018-2022
Comportamiento del precio —+—Min. de P_cierre_adj
ECOPETROL s Promedio de P_cierre_adj
3500 . . ; —+—Max. de P_cierre_adj
1 1
1 1
3000 |- N I J,' _______________
2500 | 1
1
£ 2000 [ Rk e s e 2 EE L DT e -
(8]
1] I 1
= 1 1 1 1
& 1500 | - _______ g e e e N . o e e e e g P g o g o e
1 I ] 1
1000 1 1 1 I
1 : 1 |
1 1 1
500 i 1 1 i
[ 1 1 l
0 ] 1 ] I
- N ;= : - N om d-: o N m =l &8 = = : I L 5
E £E E E|E E E E/E E£E E E|E E E E|E E E E
R F F : F R F ’»—': FOF R F : F R R F : FFE R F
2018 | 2019 \ 2020 : 2021 : 2022

Nota. Elaboracién propia a partir de los datos recopilados de Yahoo Finance en el

periodo (2018-2022).
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Anexo 3 Comportamiento del precio de la accion de Bancolombia en el

periodo 2018-2022

Comportamiento del precio —+—Min. de P_cierre_adj
Bancolombia Promedio de P_cierre_adj

$ 45,000 : ; : —_— I\i]a’x. de P_cierre_adj
1 1
$ 40,000 : :
$ 35,000
$ 30,000
(=)
3 $ 25,000 :
a $ 20,000 -:
$ 15,000 : ! : :
I 1
$ 10,000 : ! : :
I 1
5,000 : | : .
S0 1 I 1 I
- o m = : o ~ m vr: - & m : - & m = : - N m =
E E E EE E E E+E E E E.E E E EIE E E E
E FE F F : E F F »:: E FE F F : E FE F F : E FE F F
2018 | 2019 \ 2020 ! 2021 | 2022

Nota. Elaboracion propia a partir de los datos recopilados de Yahoo Finance en el

periodo (2018-2022), unidades en miles de pesos colombianos
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Anexo 4 Comportamiento del precio de laaccion de Celsia en el periodo 2018-

2022

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

Precio

Comportamiento del precio —+—Min. de P_cierre_ad]

2018 2019 2020 2021

]
- "I N A A P I I [y Iy D i B i
1 ' I
| ! 1 |
I I 1 |
____________ P g - e Py N A A 4
1 I 1 I
1 I 1 1
I 1 ] I
I 1 1 !
' 1 1 |
I 1 1 |
I I I I
HNrQﬂ':HNer':\—INrQﬂ':HNrQﬁ':
E £ £E EVE E E EVE E E EVE E E E|
‘I—"I—"I—"I—':f—'f—'f—'f::f—'f—'f—"lilﬁf—"l—'#:
]
| I ] |
! | ! l

=== Promedio de P_cierre_adj
CELSIA ) > rdlerre._ad)
. ; st Mldx. de P_dierre_adj

Trim.1

Trim.2
Trim.3

2022

Trim.4

Nota. Elaboracion propia a partir de los datos recopilados de Yahoo Finance en el

periodo (2018-2022)
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