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Resumen 

En el contexto del mundo financiero en constante cambio y complejidad, este trabajo 

aborda la aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la 

gestión de carteras financieras. Se destaca la importancia de caracterizar adecuadamente 

las series temporales financieras para realizar pronósticos más precisos y se examina el 

potencial de la combinación de las redes neuronales convolucionales y LSTM para mejorar 

la previsión de series de tiempo. En el proceso de composición de carteras, se aplica la 

programación cuadrática como una técnica eficiente para lograr una distribución óptima de 

activos financieros. En conclusión, el enfoque de combinar redes neuronales artificiales y 

programación cuadrática muestra promesa en la gestión de carteras financieras, pero es 

necesario un estudio más profundo y exhaustivo para determinar su eficiencia óptima. Este 

trabajo sienta las bases para futuras investigaciones, destacando la importancia de utilizar 

datos actualizados y configurar adecuadamente los modelos para lograr una gestión de 

carteras más informada y efectiva en un entorno financiero en constante evolución. 

Palabras clave: gestión de carteras, carteras, redes neuronales artificiales, 

programación cuadrática, series temporales financieras, predicción de precios, composición 

de carteras. 

Número de palabras: 14001 
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Abstract 

In the context of the financial world in constant change and complexity, this work deals 

with the application of artificial neural networks and quadratic programming in the 

management of financial portfolios. The importance of properly characterizing financial time 

series for more accurate forecasting is highlighted, and the potential of combining 

convolutional neural networks and LSTM to improve time series forecasting is examined. In 

the portfolio composition process, quadratic programming is applied as an efficient 

technique to achieve an optimal distribution of financial assets. In conclusion, the approach 

of combining artificial neural networks and quadratic programming shows promise in the 

management of financial portfolios, but a deeper and more exhaustive study is necessary 

to determine its optimal efficiency. This paper lays the groundwork for future research, 

highlighting the importance of using up-to-date data and properly configuring models to 

achieve more informed and effective portfolio management in an ever-evolving financial 

environment. 

Keywords: portfolio management, portfolios, artificial neural networks, quadratic 

programming, financial time series, price prediction, portfolio composition 
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1. Introducción 

En el ámbito financiero, la gestión eficiente de carteras es una tarea crucial para los 

inversionistas y administradores de activos, ya que busca maximizar los rendimientos y 

minimizar los riesgos asociados a las inversiones. En los últimos años, el campo de la 

inteligencia artificial y el aprendizaje automático ha experimentado un notable avance, lo 

que ha permitido la aplicación de técnicas innovadoras para mejorar el proceso de toma de 

decisiones financieras. 

Este trabajo se enfoca en la integración de dos poderosas herramientas: las redes 

neuronales artificiales y la programación cuadrática, para abordar el desafío de la gestión 

de carteras. La combinación de estas técnicas ofrece un enfoque sólido y prometedor para 

la previsión de series de tiempo financieras y la composición de carteras en un entorno 

financiero altamente dinámico y complejo. 

El desarrollo del trabajo se estructura en varias secciones fundamentales para abordar 

de manera integral el tema. En primer lugar, se realiza una caracterización detallada de las 

series temporales financieras, examinando sus características y propiedades esenciales 

para entender mejor el comportamiento de los precios de los activos. 

A continuación, se explora el potencial de las redes neuronales artificiales en la 

previsión de las series de tiempo. Se presentan los antecedentes del uso de estas redes en 

este contexto y se destacan dos arquitecturas ampliamente utilizadas: las redes neuronales 

convolucionales y las redes Long Short-Term Memory (LSTM), ambas con la capacidad de 

capturar patrones complejos en los datos financieros. 

La sección sobre composición de carteras aborda el problema y presenta diversas 

técnicas aplicadas en la gestión de activos. Es aquí donde se introduce la programación 

cuadrática como una herramienta relevante y eficiente para la construcción óptima de 

carteras de inversión. 

La obtención de datos precisos y relevantes es crucial para cualquier análisis financiero 

y el trabajo con algoritmos de Machine Learning. Se describe la metodología aplicada para 

la obtención de datos, y como se computaron algunos de los indicadores más comunes 
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utilizados en finanzas para usar como variables descriptivas del problema en conjunto con 

los datos históricos. Se expone además como se estructuran los vectores que se utilizarán 

en el modelado y entrenamiento de las redes neuronales. 

En las últimas secciones, se aborda el proceso de modelado y entrenamiento, que 

implica la configuración adecuada de las redes neuronales y la implementación de la 

programación cuadrática para obtener resultados óptimos. Finalmente, se presentan los 

resultados obtenidos, incluyendo las predicciones generadas por las redes neuronales y la 

composición de carteras recomendadas, demostrando así la efectividad de la metodología 

propuesta en la gestión de carteras financieras. 

En conjunto, este trabajo busca aportar una visión integral y actualizada sobre el uso 

de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras, 

destacando su potencial como una opción para mejorar la toma de decisiones financieras 

y brindar a los inversionistas una herramienta valiosa para optimizar sus estrategias de 

inversión en un entorno cambiante y competitivo. 
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2. Desarrollo del trabajo 

El presente trabajo se adentra en el campo del aprendizaje automático y la inteligencia 

artificial, específicamente en el uso combinado de redes neuronales artificiales y 

programación cuadrática. Esta poderosa sinergia busca ofrecer una solución efectiva y 

sofisticada para la previsión de series temporales financieras y la composición óptima de 

carteras de inversión. A través de la aplicación de estas técnicas, se persigue mejorar la 

toma de decisiones financieras y maximizar los rendimientos, al tiempo que se minimizan 

los riesgos asociados a las inversiones. En las siguientes secciones, se explorarán en 

detalle las distintas etapas del proceso, desde la caracterización de las series temporales y 

el funcionamiento de las redes neuronales, hasta la implementación de la programación 

cuadrática en la construcción de carteras eficientes. 

2.1. Caracterización de las series temporales financieras 

Este epígrafe se divide en dos sub-epígrafes. En el primero se presentan los conceptos 

fundamentales relacionados con las series de tiempo, incluyendo sus características, 

componentes y clasificaciones, y se establece su relación con el análisis de las series 

cronológicas y la previsión, que es el objetivo de este informe. En el segundo sub-epígrafe 

se profundiza en las características de los precios de las acciones, comenzando por una 

descripción general y avanzando hacia aspectos más específicos, así como en la 

importancia de la estructura en la que se encuentran los datos relacionados con estos.  

2.1.1. Series de tiempo y sus características  

Las series cronológicas son un tipo de proceso estocástico que se caracteriza por 

ordenar las variables aleatorias según el tiempo. Esto significa que cada momento tiene 

asociado un valor de la variable que depende del azar y que puede cambiar a lo largo del 

tiempo. Según Ruiz (2011), un proceso estocástico es “una colección o familia de variables 

aleatorias, ordenadas según un subíndice que en general suele ser el tiempo” (p.01). El 

análisis de las series de tiempo puede tener distintos fines, como describir el 
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comportamiento de las variables o predecir o pronosticar sus valores futuros, lo que es 

especialmente relevante para las series financieras. 

El análisis de las series de tiempo es una herramienta estadística que permite estudiar 

el comportamiento de una variable a lo largo del tiempo. Sin embargo, no existe un 

consenso único sobre los componentes que se deben considerar en este tipo de análisis. 

Algunos autores, como Kocenda y Cerný (2017) y Anderson et al. (2017), proponen que las 

series de tiempo se pueden descomponer en tres componentes: tendencia, estacionalidad 

y ruido. Otros autores, como Dodge (2008) y Espallargas y Solís (2012), sugieren que se 

debe añadir un cuarto componente: el ciclo. Finalmente, hay autores que plantean que las 

series de tiempo pueden tener hasta cinco componentes estos son los casos de IBM (2021) 

y Chirinos (2018). 

Tendencia: Es el patrón de cambio a largo plazo que se observa en una serie de datos. 

Se puede definir como la dirección general y persistente de las variaciones de la serie a lo 

largo del tiempo. Se puede clasificar en positiva (Gráfica 1), negativa (Gráfica 2) o nula 

(Gráfica 3), dependiendo de si la serie aumenta, disminuye o se mantiene constante en el 

largo plazo. La tendencia puede identificarse mediante el análisis gráfico o mediante 

métodos estadísticos. Este componente es importante para entender el comportamiento 

histórico y proyectar el futuro de una serie de datos, el mismo es común en los distintos 

criterios mencionados. 

Estacionalidad: Llamada también variación cíclica regular: Se refiere a la variación 

correspondiente a los movimientos de la serie que ocurren cada cierto periodo de tiempo, 

Gráfica 4. Este componente es, al igual que la tendencia, común en los criterios 

mencionados. Diferenciándose en que aquellos autores que exponen cuatro y cinco 

componentes llaman estacionalidad a las variaciones periódicas correspondientes a 

periodos menores o iguales a un año (como son periodicidad diaria, semanal, mensual, o 

anual), mientras que las variaciones periódicas correspondientes a periodos mayores las 

contemplan en un componente llamado, variaciones cíclicas. Por lo que para determinar la 

estacionalidad de una serie de tiempo es necesario analizarlas en un periodo no menor de 

dos años. 

Un componente que no se puede explicar por los otros elementos de la serie de tiempo 

es la variación irregular o error. Este componente también se conoce como variación 
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aleatoria, ruido o residuo, y se muestra en la Gráfica 4. La variación irregular es común en 

los tres criterios mencionados anteriormente. Algunos autores distinguen entre la variación 

irregular, que es ocasional y aleatoria, y la variación atípica, que es causada por eventos 

aislados que alteran el comportamiento de la serie. La variación atípica se puede clasificar 

en varios tipos: aditiva, de innovación, de cambio de nivel, transiente, de estacionalidad 

aditiva y de tendencia local. 

Una forma de categorizar las series de tiempo es según el grado de variabilidad que 

presentan a lo largo del tiempo, según lo expuesto en Villagarcía (2006) se puede distinguir 

entre series homocedásticas y heterocedásticas. Las series homocedásticas son aquellas 

que mantienen un rango constante de variación, como se muestra en la Gráfica 3. Por el 

contrario, las series heterocedásticas son aquellas que cambian el rango de variación, 

aumentando o disminuyendo su amplitud, como se ilustra en las Gráfica 1 y Gráfica 2. 

Un concepto clave en el análisis de series de tiempo es el de estacionariedad. Una 

serie de tiempo es estacionaria cuando sus propiedades estadísticas, como la media, la 

varianza y la covarianza, no cambian con el tiempo. Esto implica que la serie no presenta 

tendencia, ciclos ni estacionalidad. Como señalan Castillo y Varela (2010), Villavicencio 

(2010) y Ruiz (2011), la estacionariedad es una condición necesaria para poder predecir el 

comportamiento futuro de una serie de tiempo usando técnicas estadísticas. En la Gráfica 

3 se muestra un ejemplo de una serie de tiempo estacionaria. 

Las series de tiempo financieras presentan heterocedasticidad, es decir, varianzas que 

cambian en el tiempo. Esto implica que no son estacionarias y que su comportamiento 

depende de factores externos. Para verificar la estacionariedad de una serie de tiempo, se 

pueden utilizar diferentes métodos, como el correlograma, que muestra las funciones de 

autocorrelación y autocorrelación parcial de la serie, o las pruebas de raíz unitaria, como la 

de Dickey Fuller o la de Phillips Perron, que contrastan la hipótesis nula de que la serie 

tiene una raíz unitaria. Estos métodos se explican con más detalle en Castillo y Varela 

(2010), Villavicencio (2010) y Ruiz (2011). La Gráfica 5 ilustra un ejemplo de correlograma 

para una serie de tiempo financiera. 
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2.1.2. Características de los precios  

Invertir en acciones o cualquier otro bien que cotice en el mercado de valores es una 

tarea compleja y desafiante, que requiere una comprensión profunda de las tendencias y 

fluctuaciones del mercado. En el centro de esta comprensión se encuentra la capacidad de 

analizar e interpretar los datos de precios del mercado de valores, lo que brinda información 

clave sobre el comportamiento de los participantes del mercado y los factores que impulsan 

los movimientos del mercado. El propósito de este sub-epígrafe es proporcionar una 

descripción general completa del entorno de los precios de las acciones y como son 

representados comúnmente los mismos, señalando los aspectos más importantes para la 

aplicación de las técnicas que se exploraran en los siguientes epígrafes. 

Como se explica en la CNMV (s. f.b) las bolsas de valores son mercados organizados 

donde se negocian acciones y otros valores, como renta fija, warrants, certificados y fondos 

cotizados. En BME (s. f.) se expone que, en España, existen cuatro bolsas tradicionales 

(Madrid, Barcelona, Bilbao y Valencia) que forman parte del holding BME (Bolsas y 

Mercados Españoles), que también integra otros segmentos y sistemas de negociación, 

compensación y liquidación de valores. Siendo, como se explica en CNMV (s. f.c), el 

Sistema de Interconexión Bursátil Español (SIBE) la plataforma que permite la contratación 

continua y electrónica de todos los valores admitidos a cotización en las cuatro bolsas 

españolas. 

Como expone la CNMV (s. f.a) las acciones son valores mobiliarios que representan 

una parte proporcional del capital social de una sociedad anónima, y sus tenedores son 

socios propietarios de la misma. Las acciones pueden negociarse en bolsas de valores o 

en otros mercados secundarios autorizados. 

A partir de lo expuesto en Mitchell (2020), Pinset (2021) y C. Team (2023) se puede 

concluir que, para explicar el precio de las acciones de una empresa, se pueden considerar 

los siguientes factores: 

• La oferta y la demanda de las acciones en el mercado: si hay más compradores que 

vendedores, el precio subirá y viceversa. Esto depende de las expectativas y la 

confianza de los inversores en el futuro de la empresa. 
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• Los cambios en la gestión o la producción de la empresa: si la empresa mejora su 

eficiencia, su rentabilidad o su innovación, el precio de sus acciones puede 

aumentar. Por el contrario, si la empresa tiene problemas internos, pierde 

competitividad o se ve afectada por crisis externas, el precio puede bajar. 

• La reputación de la empresa: si la empresa tiene una buena imagen pública, se 

asocia con éxitos o logros, o recibe buenas valoraciones de los analistas, el precio 

de sus acciones puede subir. Por el contrario, si la empresa se ve involucrada en 

escándalos, demandas o controversias, o recibe malas valoraciones de los 

analistas, el precio puede bajar. 

En los textos Pinset (2021), T. I. Team (2022) y C. Team (2023) también señalan la 

importancia de diferenciar el precio de una empresa o acción de esta del valor intrínseco 

de esta. Pudiéndose resumir teniendo en cuenta lo señalado en esos textos y lo expuesto 

con anterioridad que el precio de una empresa o acción es lo que los compradores y 

vendedores están dispuestos a pagar por ella en un momento determinado, mientras que 

el valor intrínseco de una empresa o acción depende en gran medida de la metodología 

utilizada para valorar las empresas y los objetivos del evaluador. 

Una vez contextualizado de manera general el entorno en el que se encuentran los 

precios de las acciones y explicado algunos de los factores que pueden afectar a los 

mismos, se explica a continuación la estructura en la que estos datos aparecen 

habitualmente. Generalmente los precios de las acciones se encuentran registrados de 

forma periódica (diariamente, semanalmente, mensualmente, anualmente, etc). 

registrándose para cada periodo el precio de apertura, el precio más alto, el más bajo, el de 

cierre, el volumen y el de cierre ajustado, ver Tabla 1. 

A partir de lo expuesto en Barone (2022), Chen (2022), Downey (2022), Hayes (2021) 

y Ganti (2020) se puede entender que: 

• El precio de apertura es el primer precio al que se negocia un activo financiero en 

una sesión bursátil. Este precio puede ser diferente al precio de cierre de la sesión 

anterior, ya que puede haber cambios en la oferta y la demanda durante el periodo 

en que el mercado está cerrado. El precio de apertura suele indicar el tono o la 

tendencia del mercado para ese día. 
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• El precio más alto es el mayor precio al que se negocia un activo financiero en una 

sesión bursátil. Este precio refleja el máximo nivel de interés de los compradores 

por ese activo en ese día. El precio más alto puede ser un indicador de la fortaleza 

o la debilidad de un activo, así como de su volatilidad. 

• El precio más bajo es el menor precio al que se negocia un activo financiero en una 

sesión bursátil. Este precio refleja el mínimo nivel de interés de los vendedores por 

ese activo en ese día. El precio más bajo puede ser un indicador de la presión o la 

resistencia de un activo, así como de su volatilidad. 

• El precio de cierre es el último precio al que se negocia un activo financiero en una 

sesión bursátil. Este precio es el que se utiliza para calcular el valor de mercado de 

ese activo al final del día. El precio de cierre suele ser el más importante para los 

inversores, ya que resume el resultado de las operaciones del día y muestra la 

dirección del mercado. 

• El volumen es la cantidad de unidades de un activo financiero que se negocian en 

una sesión bursátil. El volumen muestra el nivel de actividad o de liquidez de un 

mercado o de un activo. El volumen suele acompañar a los movimientos de los 

precios, ya que indica el grado de consenso o de divergencia entre los participantes 

del mercado. 

• El precio de cierre ajustado es el precio de cierre de un activo financiero que se 

modifica para tener en cuenta eventos como dividendos, splits, fusiones o 

adquisiciones que afectan al valor del activo. El precio de cierre ajustado permite 

comparar el rendimiento histórico de un activo con mayor precisión y consistencia. 

A partir de lo expuesto en Hayes (2021) y Ganti (2020) se entiende que la diferencia 

entre el precio de cierre y el precio de cierre ajustado es de gran importancia, ya que el 

primero puede dar una imagen distorsionada del rendimiento de una acción a lo largo del 

tiempo, mientras que el segundo refleja el valor real de la acción después de ajustar los 

factores que lo alteran. 

Por ejemplo, la junta directiva de una empresa puede decidir dividir las acciones de la 

empresa 3 por 1. Por lo tanto, las acciones en circulación de la empresa aumentan en un 

múltiplo de tres, mientras que el precio de sus acciones se divide por tres. Supongamos 

que una acción cerró a $300 el día anterior a su división de acciones. En este caso, el precio 
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de cierre se ajusta a $100 ($300 divididos por 3) por acción para mantener un estándar de 

comparación consistente. De manera similar, todos los demás precios de cierre anteriores 

para esa empresa se dividirían por tres para obtener los precios de cierre ajustados. (Ganti, 

2020) 

Debido a ello el precio de cierre ajustado es mejor para la aplicación de técnicas de 

análisis de series de tiempo, ya que permite comparar el comportamiento de una acción a 

lo largo del tiempo sin las distorsiones causadas por los eventos corporativos. Siendo la 

serie de tiempo más comúnmente utilizada en los estudios de los análisis de los precios de 

mercado la conformado por las rentabilidades calculadas a partir del precio de cierre 

ajustado. 

2.2. Redes neuronales artificiales en la previsión de las series 

de tiempo 

Este epígrafe está dividido en tres sub-epígrafes. En el primero se abordan los 

antecedentes del uso de redes neuronales artificiales para el trabajo con series de tiempo, 

más concretamente en la previsión. En el segundo y tercer sub-epígrafes se exponen el 

funcionamiento de dos de las estructuras de capas de RNA usadas en el presente trabajo, 

siendo estas las CNN y las LSTM. 

2.2.1 Antecedentes del uso de redes neuronales artificiales en la 

previsión de series de tiempo 

En Chollet y Allaire (2018) se plantea que el entorno de las RNA está conformado por 

la inteligencia artificial (en lo adelante IA), machine learning o aprendizaje automatizado (en 

lo adelante ML) y deep learning o aprendizaje profundo (en lo adelante DL), Figura 1. Por 

lo que es de vital importancia conocer los aspectos de estos campos que se encuentran 

íntimamente relacionados con las RNA y que se exponen brevemente a continuación. 

“Hacer que una máquina se comporte de tal manera que si un humano lo hiciera se le 

llamaría inteligente” (McCarthy et al. (2006), p.11) es la primera definición que se le dio al 

problema de IA. Con el objetivo de dar solución a este problema surgieron las primeras IA, 

las llamadas IA simbólicas. 
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Como se explica en Haykin (1998), Banda (2014) y Chollet y Allaire (2018), estas 

primeras IA, involucraban reglas codificadas creadas por los programadores. Con el 

objetivo de lograr que estas reglas fueran aprendidas automáticamente por las máquinas al 

observar los datos surgió una nueva etapa dentro del desarrollo de las IA, la denominada 

ML. En esta nueva etapa se da pie al surgimiento de una nueva forma de programación, 

diferenciándose de la clásica, en que, en esta, los programadores introducen los datos y 

las respuestas esperadas a los mismos, y las computadoras son capaces de generar las 

reglas, Figura 2. 

Por lo que se entiende que los modelos de ML tratan de encontrar representaciones 

apropiadas para sus datos de entrada: transformaciones de los datos que hacen que sea 

más susceptible a la tarea en cuestión. En DL, que es un sub-campo específico de ML, 

estas representaciones de datos son modeladas a través de arquitecturas compuestas de 

capas sucesivas, las que son llamadas RNA (Chollet y Allaire, 2018). 

Tras el estudio de lo expuesto en Haykin (1998), Larrañaga (2007), Banda (2014) y 

Chollet y Allaire (2018) sobre las RNA se puede afirmar que están inspiradas en el 

funcionamiento del cerebro humano, dichos textos confirman y concuerdan en que en una 

RNA se pueden diferenciar tres tipos de capas: de entrada, de salida y ocultas. Una capa 

de entrada está compuesta por neuronas que reciben los vectores de entradas. Una capa 

de salida se compone de neuronas que, durante el entrenamiento reciben los vectores de 

salidas y que luego generan la respuesta. Una capa oculta se encuentra conectada al 

entorno a través de las capas de entrada y salida, este tipo de capa oculta procesa la 

entrada recibida para obtener la salida correspondiente, Figura 3. 

Una de las aplicaciones de las RNA es la previsión de series temporales. cuyo objetivo 

es predecir los valores futuros de las variables en función de sus observaciones pasadas. 

Como se expuso con anterioridad las series de tiempo financieras a menudo son no 

lineales, ruidosas, caóticas y no estacionarias, lo que las hace difíciles de modelar y 

pronosticar. Las RNA tienen la ventaja de poder capturar relaciones no lineales complejas 

y adaptarse a condiciones cambiantes sin requerir suposiciones previas sobre la 

distribución o estructura de datos. 

La historia de las RNA en la previsión de series temporales financieras se remonta a 

finales de la década de 1980 y principios de la de 1990, cuando los investigadores 
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comenzaron a explorar el potencial de las RNA como una alternativa a los métodos 

estadísticos tradicionales, como el modelo autorregresivo integrado de media móviles, más 

conocido como ARIMA (por sus siglas en inglés Autoregressive Integrated Moving Average) 

y los modelos autorregresivos generalizados con heterocedasticidad condicional, más 

conocido como GARCH (por sus siglas en inglés Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity). Se demostró que las RNA tienen varias ventajas sobre estos métodos, 

como la capacidad de capturar relaciones no lineales y dinámicas, manejar datos ruidosos 

e incompletos y adaptarse a las condiciones cambiantes del mercado (B. Eddy Patuwo & 

Michael Y. Hu (1998)). 

Sin embargo, las RNA también enfrentan algunas limitaciones y desafíos en el 

pronóstico de series temporales financieras, como la dificultad de elegir una arquitectura de 

red adecuada, un algoritmo de entrenamiento, una función de activación y variables de 

entrada; el riesgo de sobreajuste y problemas de generalización; la falta de interpretabilidad 

y transparencia; y el alto costo computacional y tiempo (Tealab (2018)). 

Para superar estas limitaciones y desafíos, los investigadores han propuesto varias 

mejoras y extensiones de RNA para el pronóstico de series temporales financieras en las 

últimas décadas. Algunos de los principales desarrollos incluyen: 

• El uso de modelos híbridos que combinan RNA con otras técnicas, como lógica 

difusa, algoritmos genéticos, análisis de ondículas, máquinas de vectores de soporte 

y aprendizaje profundo para mejorar el rendimiento y la solidez de las RNA (Wong 

y Guo (2010)). 

• El uso de redes neuronales recurrentes (en lo adelante RNR) o bidireccional, que 

son un tipo especial de RNA que pueden procesar datos secuenciales y capturar 

dependencias temporales. Se ha demostrado que las RNR superan a las redes 

neuronales unidireccionales en series temporales complejas y no lineales (Guresen, 

Kayakutlu, y Daim (2011)). 

• El uso de modelos de RNA más complejas mediante la combinación de distintas 

capas, como son las redes neuronales convolucionales (en lo adelante, CNN), las 

long short-term memory (en lo adelante, LSTM), las gated recurrent units (en lo 

adelante, GRU) se han aplicado a la previsión de series temporales financieras con 

resultados prometedores (Sezer, Gudelek, y Ozbayoglu (2020)). 
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La historia de las RNA en el pronóstico de series temporales financieras muestra que 

las mismas han ido evolucionando y mejorando con el tiempo para hacer frente a la 

complejidad y la incertidumbre de los mercados financieros. Sin embargo, todavía persisten 

algunos de los desafíos y limitaciones señalados con anterioridad como el sobreajuste, la 

generalización, la interpretabilidad, la robustez y el costo computacional. 

2.2.2 Redes neuronales convolucionales 

El modelo de RNA que se usó en este trabajo está compuesto por varias capas siendo 

las más importantes la capa Conv1D, un tipo especifico de CNN, y la capa LSTM, ambas 

mencionadas en el sub-epígrafe anterior cuando se listaron las estructuras de ANN que 

más se utilicen en la actualidad. Este sub-epígrafe se centra en la Capa Conv1D, por lo que 

se exploran los conceptos fundamentales para comprender el funcionamiento de esta, 

explicándose la convolución, las redes neuronales convolucionales y Conv1D y su uso para 

el análisis de series temporales. Se brinda una descripción general de la convolución y 

cómo se puede aplicar a los datos de series temporales. Luego, se analizan las CNN y su 

arquitectura, que les permite aprender características automáticamente a partir de datos de 

series temporales. Finalmente, se explica Conv1D, un tipo específico de capa de red 

neuronal convolucional que es particularmente eficaz para procesar datos de series 

temporales. 

Como se expone en Siddiqui (2023) la convolución es una operación matemática que 

se usa comúnmente en el procesamiento de señales y el análisis de imágenes. Implica 

tomar dos funciones y producir una tercera función que representa cómo una de las 

funciones originales modifica a la otra. En el contexto de los datos de series temporales, la 

convolución se puede utilizar para extraer características de los datos aplicando un filtro a 

la serie temporal. 

Además de extraer características de los datos de series temporales, la convolución 

también se puede utilizar para otras tareas, como la reducción de ruido, la detección de 

anomalías y la predicción. Por ejemplo, se puede entrenar una CNN para predecir valores 

futuros de una serie temporal aprendiendo los patrones subyacentes en los datos. En 

general, la convolución es una herramienta poderosa para analizar datos de series 

temporales y sus aplicaciones son numerosas (Siddiqui, 2023). 
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Las CNN fueron por primera vez introducidas en Lecun et al. (1998) son un tipo de 

modelo de aprendizaje profundo que se usa comúnmente para el análisis de imágenes. Sin 

embargo, como se ha mencionado con anterioridad también se pueden utilizar para el 

análisis de series temporales, ya que son muy adecuados para aprender características a 

partir de datos que tienen una estructura espacial o temporal. 

La arquitectura de una CNN consta de una o más capas convolucionales, que aplican 

filtros a los datos de entrada para extraer características. Cada filtro es un conjunto de pesos 

que se aprenden durante el proceso de entrenamiento. Al deslizar el filtro sobre los datos 

de entrada, la capa convolucional calcula un producto escalar en cada posición, 

produciendo un nuevo mapa de características (Lecun et al., 1998). 

En un contexto de series de tiempo, una CNN puede aprender a extraer 

automáticamente características de los datos en diferentes escalas e intervalos de tiempo, 

lo que la convierte en una herramienta poderosa para el análisis de series de tiempo. Una 

ventaja clave de usar una CNN para el análisis de series de tiempo es que reduce la 

necesidad de ingeniería de características manual. En lugar de diseñar filtros a mano, CNN 

aprende a extraer automáticamente características de los datos, haciéndolo más flexible y 

adaptable a diferentes tipos de datos de series temporales. 

En general, la arquitectura de una CNN le permite aprender características 

automáticamente a partir de datos de series temporales, lo que la convierte en una 

herramienta poderosa para el análisis de series temporales, siendo las Conv1D una de las 

estructuras de CNN más usadas para esta tarea. 

Como se explica en Jing (2020) Conv1D es un tipo específico de capa de CNN que 

está diseñado para procesar datos unidimensionales, como datos de series temporales. 

Mientras que las CNN tradicionales están diseñadas para procesar datos bidimensionales, 

Conv1D está optimizado específicamente para datos unidimensionales, lo que lo hace más 

eficiente y eficaz para el análisis de series temporales. 

La arquitectura de una capa Conv1D es similar a la de una CNN tradicional, pero con 

algunas diferencias clave. En lugar de usar filtros bidimensionales, Conv1D usa filtros 

unidimensionales, que se aplican a la serie temporal de entrada para extraer características. 

Las características que se extraen de la serie dependerán de las distintas configuraciones 
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usadas para la configuración del filtro y la cantidad de filtros utilizados, siendo la fórmula 

para calcular la cantidad de característica que extrae cada filtro la siguiente Ecuación 1 

(Jing, 2020): 

𝐿𝑜𝑢𝑡 =
𝐿𝑖𝑛 + 2 ∗ 𝑝𝑎𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 − 𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 ∗ (𝑘𝑒𝑟𝑒𝑛𝑒𝑙_𝑠𝑖𝑧𝑒 − 1) − 1

𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒
+ 1  (1) 

Donde: 

Lout: es la longitud de la salida del proceso de filtrado o la cantidad de características. 

Lin: la longitud del vector de entrada, correspondiendo en el análisis de series de 

tiempo a la cantidad de observaciones que contienen las muestras de la serie de tiempo 

que se pasan al filtro. 

kernel_size: es el tamaño del filtro, lo que define cuantas observaciones del vector de 

entradas se pasan al filtro cada vez. Figura 4 representa como el tamaño del filtro puede 

afectar la longitud del vector de salida. 

stride: representa la cantidad de pasos u observaciones en las que se mueve la 

selección de observaciones que se pasa al filtro. Figura 5 representa como el parámetro 

stride puede afectar la longitud del vector de salida. 

dilation: es la distancia de las observaciones que pasan al filtro. Figura 6 representa 

como el parámetro dilation puede afectar la longitud del vector de salida. 

padding: representa la cantidad de zeros que se añade a cada extremo del vector. 

Figura 7 representa como el parámetro padding puede afectar la longitud del vector de 

salida. 

En general, Conv1D es una herramienta poderosa para procesar datos de series 

temporales y sus ventajas incluyen la eficiencia computacional y la capacidad de capturar 

dependencias temporales en los datos. Sus casos de uso son numerosos y abarcan 

diferentes campos, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para el análisis de series 

temporales. 
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2.2.3 Long short-term memory 

En el presente subepigrafe se explica por qué las LSTM son una de las estructuras 

más usadas de RNA en la previsión de series de tiempo, partiendo de una breve explicación 

de las RNR y porque estas son de utilidad en la solución de problemas de previsión de 

series de tiempo, profundizando en por qué las LSTM se diferencian del resto de las RNN, 

y el funcionamiento de cada una de las capas que componen la estructura de una capa 

LSTM. 

En Olah (2015) se explica que una RNN puede considerarse como copias múltiples de 

la misma red, Figura 8, expone que este aspecto revela que las RNR están íntimamente 

relacionadas con secuencias y listas, lo que hace que este tipo de RNA sea el que se use 

naturalmente para el trabajo con series de tiempo. 

Las RNR convencionales presentan un problema en lo relacionado con la capacidad 

de retener la información, como se explica en Olah (2015), las RNN estándar se 

desempeñan con gran capacidad solo si, la información relevante para la situación actual 

es reciente, es decir donde la brecha entre la información relevante y el lugar en que se 

necesita es pequeña, Figura 9; expone además que a medida que crece la brecha, las RNN 

estándar son incapaces de acceder a la información relevante, Figura 10. 

Como se ha mencionado con anterioridad las LSTM son un tipo de RNR que puede 

aprender dependencias a largo plazo en datos secuenciales. Estas fueron propuestas en 

Hochreiter (1997) y ha sido ampliamente utilizado para diversas tareas como el modelado 

del lenguaje, el reconocimiento de voz, la traducción automática, la descripción de 

imágenes y la previsión de series de tiempo. 

La idea principal de LSTM es introducir una celda de memoria que pueda almacenar y 

actualizar información durante largos pasos de tiempo. La celda de memoria está 

controlada por tres puertas: una puerta de entrada, una puerta de olvido y una puerta de 

salida. Estas puertas son redes neuronales que aprenden a regular el flujo de información 

dentro y fuera de la célula Figura 11. 

La puerta de entrada decide qué cantidad de la nueva entrada agregar al estado de la 

celda. La puerta de olvido decide qué parte del estado de celda anterior mantener o borrar. 

La puerta de salida decide qué parte del estado de celda actual se va a enviar a la siguiente 
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capa. Olah (2015) basado en lo expuesto en Hochreiter (1997), describe la operativa de las 

puertas en cuatro pasos: 

1. Decidir qué información se olvida del estado de la celda a través de la puerta, forget 

gate layer 𝑓𝑡. Esta puerta ve a ℎ𝑡−1, estado oculto del período de tiempo anterior, y 

𝑥𝑡, entrada del instante de tiempo actual, y genera un número entre 0 (deshacerse) 

y 1 (mantener) para cada número en el estado de la celda 𝐶𝑡−1 , Figura 12, 

Ecuación 2. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)  (2) 

2. Decidir qué nueva información se almacena en el estado de la celda. Para esto 

primero la puerta llamada input gate layer decide qué valores actualizar y luego, una 

capa tanh (tangente hiperbólica) crea un vector de nuevos valores candidatos (𝐶̃𝑡) 

que podrían agregarse al estado, Figura 13, Ecuación 3 y Ecuación 4. 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)  (3) 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)  (4) 

3. Se actualiza el estado de la celda anterior, 𝐶𝑡−1 en el nuevo estado de la celda 𝐶𝑡. 

Se multiplica el estado anterior por 𝑓𝑡, olvidando lo necesario, luego se agrega 𝑖𝑡 ∗

𝐶̃𝑡. Estos son los nuevos valores candidatos, escalados según cuánto se necesita 

actualizar cada valor de estado, Figura 14, Ecuación 5. 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡  (5) 

4. Se genera una salida basándose en el estado de celda. Ejecutándose primero una 

capa sigmoidea que decide qué partes del estado de la celda es la salida; luego el 

estado de la celda pasa a través de una función tanh (escalando los valores entre 

−1 y 1) y se multiplican por la salida de la puerta, output gate, Figura 15, Ecuación 6 

y Ecuación 7. 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)  (6) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)  (7) 

Las LSTM pueden aprender a capturar dependencias a largo plazo ajustando los 

valores de la puerta a través de la propagación inversa. Por ejemplo, si una determinada 
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entrada es relevante para una salida posterior, la puerta de entrada aprenderá a dejarla 

entrar, y la puerta olvidada aprenderá a conservarla en el estado de celda hasta que sea 

necesaria. Por el contrario, si una entrada es irrelevante u obsoleta, la puerta de entrada 

aprenderá a ignorarla, y la puerta olvidada aprenderá a borrarla del estado de la celda. 

2.3 Composición de carteras 

En este epígrafe, se expone el problema de encontrar la mejor composición de cartera 

posible y explicar de manera general la teoría detrás de los objetivos para solucionarlo. 

Además, se enumerarán las técnicas más utilizadas, diferenciando entre enfoques clásicos 

y enfoques inteligentes. Posteriormente, se explicará qué es la programación cuadrática y 

se mencionarán algunas técnicas dentro de esta disciplina de optimización matemática. Se 

mostrará cómo el problema de optimización de carteras se puede describir como un 

problema de programación cuadrática. Además, se proporcionará una breve explicación del 

Dual Active Set Method, una técnica ampliamente utilizada en esta disciplina y que será 

utilizada en los capítulos siguientes. 

2.3.1 Problema y técnicas 

Como se explica en Gunjan (2023) la optimización de cartera es el proceso de 

seleccionar la mejor combinación de activos para mantener en una cartera en función de 

objetivos predefinidos. Los objetivos pueden ser la maximización del rendimiento o la 

minimización del riesgo, o ambos. La optimización de la cartera implica encontrar las 

ponderaciones óptimas para cada activo de la cartera de manera que la cartera general 

cumpla con los objetivos deseados. Esto puede ser un problema desafiante debido a la 

gran cantidad de activos para elegir y las complejas relaciones entre ellos. 

La optimización de la cartera es un proceso importante para los inversores, ya que les 

ayuda a minimizar el riesgo y maximizar el rendimiento de sus inversiones. Al seleccionar 

cuidadosamente los activos que mantendrán en su cartera, los inversores pueden lograr el 

nivel deseado de riesgo y rendimiento mientras diversifican sus inversiones para reducir el 

riesgo general. La optimización de la cartera es un mecanismo crucial que se utiliza para 

reducir el riesgo de la inversión. 
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Existen diversas técnicas que se pueden utilizar para resolver el problema de 

optimización de cartera. En Gunjan (2023) estas técnicas se encuentran clasificadas en dos 

categorías: enfoques clásicos y enfoques inteligentes. A continuación, se explica de manera 

general algunas de las técnicas pertenecientes a cada enfoque. 

Enfoques clásicos: 

• Media-varianza: Esta técnica, propuesta en Markowitz y Markowitz (1967), se basa 

en la idea de minimizar la varianza para una determinada rentabilidad esperada o 

maximizar la rentabilidad esperada para una determinada varianza. Es una técnica 

de programación cuadrática paramétrica (en lo adelante, PQP) que se puede utilizar 

para resolver problemas de optimización cuadrática que surgen en la optimización 

de carteras (Aijun Zhang & Chun-hung Li & Agus Sudjianto (2008)). El enfoque de 

la varianza media supone que los inversores tienen aversión al riesgo y prefieren 

carteras con una varianza más baja. La técnica consiste en construir una frontera 

de cartera que representa el conjunto de carteras que ofrecen el rendimiento 

esperado más alto para un nivel de riesgo dado. A continuación, se selecciona la 

cartera óptima de esta frontera en función de las preferencias de riesgo del inversor. 

• Varianza con asimetría: esta técnica amplía el enfoque de media-varianza teniendo 

en cuenta la asimetría de la distribución. Fue propuesta en Samuelson (1970) y se 

puede utilizar cuando la función de distribución no es de naturaleza cuadrática. La 

asimetría mide la asimetría de una distribución y puede proporcionar información 

adicional sobre los riesgos y rendimientos potenciales de una cartera. Al incorporar 

la asimetría en el proceso de optimización de la cartera, los inversores pueden 

comprender mejor los posibles riesgos a la baja y tomar decisiones más informadas. 

• Valor en riesgo (VaR): este enfoque estadístico mide la pérdida potencial de valor 

de una cartera durante un período definido para un intervalo de confianza dado. Fue 

introducido en la primera edición de Jorion (2007) en 1997 y requiere la 

determinación de tres parámetros: período de tiempo, nivel de confianza y unidad 

de valor en riesgo. El VaR proporciona una medida de la pérdida potencial máxima 

que podría ocurrir con una probabilidad dada en un horizonte de tiempo específico. 

Las instituciones financieras lo utilizan comúnmente para administrar su exposición 

al riesgo y cumplir con los requisitos reglamentarios. 



 

David Díaz Rodríguez  

26 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

• Valor en riesgo condicional (CVaR): este enfoque amplía el VaR teniendo en cuenta 

la pérdida esperada que excede el VaR. Fue introducido en Rockafellar y Uryasev 

(2002) y puede manejar pérdidas extremas mediante el uso de pesos dinámicos 

derivados de datos históricos. CVaR proporciona una medida de la pérdida 

esperada que podría ocurrir más allá del umbral de VaR. También se conoce como 

Expected Shortfall (ES) o Tail Value-at-Risk (TVaR) y se considera una medida de 

riesgo más coherente que el VaR. 

• Desviación media-absoluta (MAD): esta técnica se puede emplear para problemas 

de selección de carteras de gran escala y muy diversificados. Fue introducido en 

Konno y Yamazaki (1991) y penaliza tanto las desviaciones positivas como las 

negativas. MAD proporciona una medida de la desviación absoluta promedio de los 

rendimientos de la cartera de su valor medio. Se considera más sólida que las 

medidas basadas en la varianza, ya que es menos sensible a los valores atípicos. 

• Minimax: Esta técnica utiliza la rentabilidad mínima como medida de riesgo. Fue 

introducido en Cai et al. (2004) y tiene ciertas ventajas cuando los rendimientos no 

se distribuyen normalmente. Minimax proporciona una medida del peor de los casos 

para una cartera al minimizar la pérdida potencial máxima que podría ocurrir. Puede 

ser útil para los inversores que están particularmente preocupados por los riesgos a 

la baja. 

Enfoques inteligentes: 

• Redes bayesianas: estos modelos gráficos probabilísticos se pueden utilizar para 

modelar el riesgo y la rentabilidad. Fueron presentados en Shenoy y Shenoy (2000) 

y se pueden utilizar para visualizar la relación entre diferentes variables en un 

modelo. Las redes bayesianas proporcionan una forma de representar 

dependencias complejas entre variables utilizando gráficos acíclicos dirigidos 

(DAG). Se pueden usar para modelar relaciones inciertas entre variables y para 

hacer predicciones probabilísticas sobre eventos futuros. En el contexto de la 

gestión de carteras, las redes bayesianas se pueden utilizar para modelar las 

relaciones entre diferentes activos y hacer predicciones sobre sus rendimientos 

futuros en función de datos históricos y otra información relevante. 
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• Regresión de vectores de soporte (SVR): esta técnica de aprendizaje automático se 

puede utilizar para determinar la cantidad a comprar y vender. Fue introducido por 

Drucker et al. (1996) y tiene ciertas ventajas sobre las técnicas basadas en 

estadísticas, como su capacidad para aprender de datos históricos. SVR implica 

construir un hiperplano que separa puntos de datos con diferentes etiquetas 

mientras maximiza el margen entre ellos. Puede usarse para tareas de regresión 

donde el objetivo es predecir valores continuos en lugar de etiquetas discretas. En 

el contexto de la gestión de carteras, SVR se puede utilizar para predecir precios de 

activos futuros en función de datos históricos y otra información relevante. 

• Redes neuronales artificiales: como se explicó con anterioridad estos modelos 

computacionales se pueden utilizar para resolver problemas computacionales y de 

aprendizaje complejos. En el contexto de la gestión de carteras, las redes 

neuronales se pueden utilizar para predecir futuros precios o rendimientos de 

activos en función de datos históricos y otra información relevante, que es para lo 

que se usan en el presente trabajo. 

• Aprendizaje por refuerzo: este tipo de aprendizaje automático involucra a un agente 

o modelo que interactúa con su entorno para aprender de sus acciones. Fue 

presentado en Sutton y Barto (2018) y funciona para maximizar la recompensa al 

agente. El aprendizaje por refuerzo implica aprender a través de interacciones de 

prueba y error con un entorno. El agente realiza acciones en función de su estado 

actual y recibe recompensas o sanciones en función de los resultados de esas 

acciones. Con el tiempo, el agente aprende a realizar acciones que maximicen su 

recompensa acumulada. En el contexto de la gestión de carteras, el aprendizaje por 

refuerzo se puede utilizar para desarrollar estrategias comerciales que maximicen 

los rendimientos mientras se gestiona el riesgo. 

2.3.2 Programación cuadrática 

En este sub-epígrafe se explica que es la programación cuadrática. Cuáles son 

algunas de las técnicas que existen dentro de esta disciplina de la optimización matemática. 

Se expone además como el problema de optimización de carteras se puede describir como 

un problema de programación cuadratica y se expondra de manera breve cómo funciona 
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una de las técnicas más usadas en esta disciplina, concretamente la denominada Dual 

Active Set Method, la cuál es usada en los capítulos posteriores. 

La programación cuadrática se puede elegir entre las técnicas enumeradas en el sub-

epígrafe anterior por varias razones. En primer lugar, es una técnica bien establecida que 

se ha utilizado ampliamente en la optimización de carteras. Puede manejar problemas de 

optimización complejos con múltiples restricciones y puede proporcionar una forma eficiente 

y efectiva de resolver el problema de optimización de cartera. Esto lo convierte en una 

herramienta útil para los inversores que buscan minimizar el riesgo mientras logran el nivel 

de rendimiento deseado. Finalmente, la programación cuadrática tiene una sólida base 

teórica y ha sido ampliamente estudiada en la literatura. Esto la convierte en una técnica 

confiable y bien entendida que se puede utilizar con confianza en la optimización de la 

cartera. 

Existen diversas técnicas de programación cuadrática, entre las más utilizadas se 

encuentran: 

• Interior Point: Este es un método de programación lineal o no lineal que logra la 

optimización al pasar por el centro del sólido definido por el problema en lugar de 

alrededor de su superficie. Un algoritmo de programación lineal de tiempo 

polinómico utilizando un método de punto interior fue encontrado por Karmarkar 

(1984). 

• Active Set: Este es un algoritmo utilizado para identificar las restricciones activas en 

un conjunto de restricciones de desigualdad. Las restricciones activas se expresan 

entonces como restricciones de igualdad, transformando así un problema restringido 

por la desigualdad en un subproblema más simple restringido por la igualdad. El 

método de conjunto activo fue introducido por primera vez en un artículo de Beale 

(1959) y desarrollado por Fletcher (1971) y Bunch y Kaufman (1977). 

• Dual Active Set: El método, como se expone en Goldfarb y Idnani (1982) y Goldfarb 

y Idnani (1983), es un algoritmo dual eficiente y numéricamente estable para la 

programación cuadrática definida positiva que aprovecha el hecho de que el mínimo 

sin restricciones de la función objetivo se puede usar como punto de partida. 

• Augmented Lagrangian: Fue introducido independientemente en Magnus R. 

Hestenes (1969) y Powell (1969). Se utiliza para resolver problemas de optimización 
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restringidos agregando un término de penalización a la función objetivo que penaliza 

cualquier violación de las restricciones. El término de penalización suele ser un 

múltiplo de una medida de infracción de restricción, como la suma de infracciones 

de restricción al cuadrado. 

• Conjugate Gradient: Este es un método iterativo para resolver sistemas de 

ecuaciones lineales con una matriz definida positiva simétrica. También se puede 

utilizar para resolver problemas de optimización sin restricciones al encontrar el 

mínimo de una función cuadrática. El método genera una secuencia de direcciones 

de búsqueda que se conjugan con respecto a la matriz que define el sistema de 

ecuaciones o función cuadrática. El método de gradiente conjugado fue introducido 

originalmente en un artículo de Magnus R. Hestenes y Stiefel (1952). 

• Gradient Projection: El método de proyección de gradiente fue introducido en J. B. 

Rosen (1960) y J. Rosen (1961). Este es un método iterativo para resolver 

problemas de optimización restringidos proyectando el gradiente en la región factible 

en cada iteración. El gradiente proyectado se utiliza entonces como dirección de 

búsqueda, y se realiza una búsqueda de línea a lo largo de esta dirección para 

encontrar una nueva iteración que satisfaga las restricciones y reduzca la función 

objetivo. 

De las técnicas señaladas con anterioridad se seleccionó el algoritmo Dual Active Set 

Method (en lo adelante, DASM) que como se mencionó con anterioridad fue introducido en 

Goldfarb y Idnani (1982) y Goldfarb y Idnani (1983), es un algoritmo de optimización para 

resolver problemas de programación cuadrática. El algoritmo predice el conjunto activo de 

restricciones que se satisfacen con igualdad en la solución del problema. Calcula una 

secuencia de soluciones óptimas de problemas QP que involucran algunas de las 

restricciones del problema original, denominada secuencia de puntos factibles duales. 

A continuación, se presenta un ejemplo general de cómo podría funcionar el algoritmo 

DASM usando valores hipotéticos para un problema de optimización de cartera con 2 

activos, el ejemplo fue construido a partir de lo expuesto en Goswami, Mondal, y Paruya 

(2012) y Walker (2014): 



 

David Díaz Rodríguez  

30 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

Bajo la suposición de que se trata de encontrar la mejor composición de una cartera 

en la que, por simplicidad, tenemos 2 activos, Se plantearia el problema cuadrático de la 

siguiente manera Ecuación 8: 

𝑚𝑖𝑛  𝑄(𝑤⃗⃗ ) = 𝑤⃗⃗ 𝑇𝐶𝑤⃗⃗ 

𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑎:

𝑤1 + 𝑤2 = 1

0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1

𝑤1𝔼 + 𝑤2𝔼 ≥ 0.005

  (8) 

Suponiendo que los cuales tienen unos rendimientos mensuales medios 𝑟 =

[0.02 0.03]  y matriz de covarianza 𝐶 = [
0.001 0.0008
0.0008 0.002

]  . Se pueden construir los 

vectores y matrices necesarios para el algoritmo DASM de la siguiente manera: 

• El vector de rentabilidad media mensual sería 𝑟 = [0.02 0.03]. 

• La matriz de covarianza C se usaría como la matriz D en DASM. 

• La restricción 𝑤1 + 𝑤2 = 1 se puede escribir en forma de matriz como [1 1] [
𝑤1

𝑤2
] =

1. Esta sería la primera fila de la matriz 𝐴 en DASM. 

• El requisito de rentabilidad mínima 𝑤1𝔼 + 𝑤2𝔼 ≥ 0.005 puede escribirse en forma de 

matriz como [0.02 0.03] [
𝑤1

𝑤2
] ≥ 0.005. Esta sería otra fila de la matriz 𝐴 en DASM. 

• Las restricciones 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1  se pueden escribir en forma de matriz como 

[1 0] [
𝑤1

𝑤2
] ≥ 0  y [0 1] [

𝑤1

𝑤2
] ≥ 0  para límites inferiores y [−1 0] [

𝑤1

𝑤2
] ≥ −1  y 

[0 −1] [
𝑤1

𝑤2
] ≥ −1 para límites superiores. 

• La matriz 𝐴 luciría así: 𝐴 =

[
 
 
 
 
 

1 1
0.02 0.03
1 0
0 1

−1 0
0 −1 ]

 
 
 
 
 

 

El vector 𝑏 correspondiente sería [1 0.005 0 0 −1 −1]. Luego podemos usar el 

algoritmo DASM para resolver este problema de programación cuadrática y determinar la 

asignación óptima de activos en nuestra cartera. 
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Paso 0: Encuentre el mínimo sin restricciones resolviendo el problema de 

programación cuadrática sin restricciones. Establecer el número de elementos del conjunto 

activo A (conjunto vacío) a cero. 

Paso 1: Elija una restricción violada, si la hay. En este caso, supongamos que se viola 

la restricción 𝑤1 + 𝑤2 = 1. 

Paso 2: Calcule las direcciones del paso primario y dual y la longitud del paso 𝑡 =

𝑚𝑖𝑛(𝑡1, 𝑡2). Supongamos que 𝑡 = 𝑡2. 

Paso 3: Da un paso y actualiza el conjunto activo A y la solución (𝑆) par (x, A). Como 

𝑡 = 𝑡2 , agregamos la p-ésima restricción (en este caso 𝑤1 + 𝑤2 = 1) a 𝑁‾  y actualizamos 𝐻 

y 𝑁∗ en Ecuación 9. 

𝑁∗ = (𝑁‾ 𝑇𝑄−1𝑁‾ )𝑁‾ 𝑇𝑄−1

𝐻 = 𝑄−1(𝐼 − 𝑁‾𝑁∗)
  (9) 

Donde: 

𝑁∗ es la pseudo-inversa o la inversa generalizada Moore-Penrose de 𝑁‾ . 

𝑁‾  es la matriz de los vectores normales de las restricciones en el conjunto activo 𝐴. 

𝐻 es el operador hessiano inverso reducido de 𝑄. 

Se repeten estos pasos de manera iterativa hasta que se satisfagan todas las 

restricciones y se haya determinado la asignación óptima de activos. 

2.4 Datos 

Este epígrafe se encuentra dividido en tres sub-epígrafes en los cuales se describe el 

proceso de obtención de los datos necesarios para la realización del resto del 

procedimiento. En el primero se detallan los pasos llevados a cabo para obtener los datos 

de las empresas y seleccionar aquellas con las que se trabajó en el resto del procedimiento. 

En el segundo sub-epígrafe se presenta una breve explicación de los indicadores 

computados que se utilizarán como variables de entrada, en conjunto con los valores 

históricos de rentabilidad de las empresas seleccionadas en el primer sub-epígrafe. El 

tercer sub-epígrafe expone el procedimiento llevado a cabo para la creación de los vectores 

de entrada y salida a partir de los datos resultantes del segundo sub-epígrafe. 



 

David Díaz Rodríguez  

32 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

2.4.1 Obtención de Datos 

Con el objetivo de ejemplificar como las redes neuronales artificiales y la programación 

cuadrática pueden ser usadas en una estrategia de gestión de cartera, se decidió en el 

presente trabajo utilizar datos de la bolsa del mercado español. Por lo que se decidió 

trabajar con la información correspondiente a las empresas que se encuentran en la lista 

de empresas cotizadas que se expone en «Empresas cotizadas» y puede ver en Tabla 2. 

En la Tabla 2 se recogen los datos de 119 empresas. Siendo los datos recogidos el 

nombre, ticker, sector y subsector, mercado, índice de cada una de las empresas y si fueron 

seleccionadas o no para realizar el resto del procedimiento después de la realización de los 

pasos expuestos en el presente sub-epígrafe. 

Con el objetivo de obtener los datos de las empresas y analizarlas para seleccionar 

aquellas con las que se trabajó en el resto del procedimiento se usó como fuente Yahoo! 

Finance. A continuación, se expone el proceso llevado a cabo para la obtención y selección 

de los datos. 

Se decidió descargar los datos mensuales de cada una de las empresas recogidas en 

Tabla 2. obteniéndose todos los datos comprendidos entre el 31 de enero del 2000 al 28 de 

febrero del 2023 de cada una de las entidades. 

Tras obtener los datos se pasó evaluar la calidad de estos. Se comenzó la evaluación 

con un análisis exploratorio visual de los precios ajustados ya que, como se explicó con 

anterioridad estos son los ideales para usar en cualquier metodología de análisis históricos. 

Durante el mencionado análisis exploratorio visual, se detectó que existían 

irregularidades en los precios ajustados de algunas de las series. Las irregularidades 

detectadas consistían en el incorrecto registro de los precios ajustados, así como errores 

en el cálculo de estos. Estos errores se detectaron fácilmente al observar en las gráficas de 

los valores del precio de cierre ajustado tendencia constante en periodos largos de tiempo, 

como se observa en Gráfica 6, lo que indica un registro erróneo de las variaciones de los 

precios; así como cambios bruscos de hasta más de un 100% en los mismos en un solo 

período de tiempo, lo que puede indicar un mal cálculo en el precio ajustado, como se ve 

en Gráfica 7, en este último caso se verificó con otras fuentes como Investing, para 

comprobar que de echo estaban mal computados los precios. 
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Dado el tiempo con el que se contaba para realizar el estudio expuesto en el 

procedimiento y la extensa cantidad de tiempo que requeriría la investigación a realizar para 

sustituir los valores erróneos en las series se decidió eliminar estas irregularidades 

mediante el uso solo de los valores posteriores a enero del 2005, que ya no presentaban 

inconsistencia en el cálculo del precio ajustado, posteriormente se eliminaron aquellas 

series que aún contenían valores faltantes y que presentaban irregularidad en el registro de 

las variaciones, para esto último se eliminaron aquellas series en las que las variaciones de 

los precios sin registrar sea en más de 10 observaciones. 

Quedando tras los ajustes realizados 103 empresas, como se ve en la columna 

seleccionadas de la Tabla 2, algunas de estas empresas cuentan con distintos números de 

observaciones, debido a que no todas existían o habían salido al mercado bursátil antes de 

enero del 2005. 

Una vez seleccionadas las empresas con las que se trabajó se computaron las 

rentabilidades de estas a partir de los precios ajustados. Además de las rentabilidades 

correspondientes a las empresas seleccionadas se usaron las rentabilidades del precio de 

cierre ajustado del IBEX 35, además se computaron otras variables que sirven como 

indicadores del comportamiento de las rentabilidades, y la relación de estas con las del 

índice, en este caso las del IBEX 35. Entre estas variables se encuentran las volatilidades 

de las empresas y el índice, la correlación entre los valores de las series y el IBEX, y la beta 

de las empresas en relación con el IBEX. 

2.4.2 Indicadores 

En el presente sub-epígrafe se expone una breve explicación de las variables 

computadas para usar como variables de entradas en conjunto con los valores históricos 

de las rentabilidades de las empresas.  

2.4.2.1 Volatilidad 

A partir de lo expuesto en Hargrave (2023) y Hayes (2023) la desviación estándar y la 

volatilidad son dos conceptos relacionados que miden cuánto fluctúa el precio de una acción 

u otro activo a lo largo del tiempo. La desviación estándar es un término estadístico que 

cuantifica la dispersión de un conjunto de puntos de datos alrededor de su valor medio. La 
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volatilidad es un término financiero que describe el grado de variación en los rendimientos 

de un activo durante un período de tiempo determinado. 

La desviación estándar y la volatilidad son importantes en el análisis del mercado de 

valores porque indican el riesgo y la incertidumbre asociados con la inversión en un activo 

en particular. Una desviación estándar o volatilidad alta significa que el precio del activo 

puede cambiar significativamente en cualquier dirección, lo que implica un mayor potencial 

de ganancias o pérdidas. Una desviación estándar o volatilidad baja significa que el precio 

del activo es relativamente estable y predecible, lo que implica un menor potencial de 

ganancias o pérdidas (Hayes, 2023). 

Para calcular la volatilidad de una acción o índice se calcula la desviación estándar de 

las rentabilidades. Siendo por tanto los cálculos necesarios los que se muestran a 

continuación en la Ecuación 10: 

𝑅𝑖 =
𝑃𝑖 − 𝑃𝑖−1

𝑃𝑖−1
 

𝜎 = √
∑ (𝑅𝑖 − 𝑅‾)2𝑁

𝑖=1

𝑁
  (10) 

donde: 

• 𝑅𝑖 es la rentabilidad de la acción en el periodo 𝑖 

• 𝑃𝑖  y 𝑃𝑖−1  son los precios de una acción en periodos de tiempo 𝑖  e 𝑖 − 1 , 

respectivamente. 

• 𝜎 es la desviación estandar - 𝑁 es el número de observaciones 

• 𝑅‾ es la rentabilidad media de la acción. 

La desviación estándar y la volatilidad son herramientas útiles para que los inversores 

y analistas evalúen el equilibrio riesgo-recompensa de diferentes activos y carteras. 

También pueden ayudar a comparar el rendimiento de diferentes activos y carteras a lo 

largo del tiempo y en diferentes condiciones de mercado. 

2.4.2.2 Correlación 

Como se explica en Edwards (2022) la correlación es una medida estadística que 

determina cómo dos variables se mueven entre sí. En el análisis del mercado de valores, 



 

David Díaz Rodríguez  

35 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

la correlación puede ayudar a comprender el comportamiento de diferentes acciones o 

indicadores del mercado a lo largo del tiempo. Tomando como ejemplo los datos que se 

usan en este trabajo, si los precios de una de las empresas seleccionadas tienden a subir 

y bajar junto con el IBEX 35, estos precios tienen una correlación positiva. Si al contrario 

los precios de la empresa tienden a subir cuando el indicador del IBEX 35 baja, tienen una 

correlación negativa. Un coeficiente de correlación de cero significa que no existe una 

relación lineal entre las variables, siendo en este caso los valores del IBEX 35 y los precios 

de una de las empresas determinadas. 

Como se expone en Ross (2022) la correlación entre dos variables se calcula usando 

la siguiente ecuación, Ecuación 11: 

𝜌𝑥𝑦 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥‾)𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦‾)

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑥‾)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑦𝑖 − 𝑦‾)2𝑛

𝑖=1

  (11) 

donde: 

• 𝜌𝑥𝑦 es el coeficiente de correlación 

• 𝑛 es el número de observaciones 

• 𝑥𝑖 y 𝑦𝑖 son los valores de las dos variables para la 𝑖 observación 

• 𝑥‾ y 𝑦‾ son las medias de las dos variables. 

Como se explica también en Edwards (2022), el coeficiente de correlación se 

encuentra en un rango de -1 a 1, donde -1 indica una correlación negativa perfecta, 1 indica 

una correlación positiva perfecta, y 0 indica que no existe correlación alguna. Pudiéndose 

entender que, mientras más cercano se encuentre el coeficiente de correlación tanto a -1 

como a 1, más fuerte es la relación lineal entre las variables analizadas. 

Como ya se explicó con anterioridad el coeficiente de correlación, en el presente 

trabajo, se puede utilizar para analizar qué tan parecido se mueven las rentabilidades de 

una empresa en comparación con las del IBEX 35. La correlación también se puede utilizar 

para diversificar una cartera eligiendo acciones que tengan una correlación baja o negativa 

entre sí, como se explica en Boyte-White (2022). Esto puede ayudar a reducir el riesgo 

general de la cartera, ya que las pérdidas de una acción pueden compensarse con las 

ganancias de otra. Sin embargo, la correlación no es constante y puede cambiar con el 

tiempo debido a varios factores, como las condiciones del mercado, los eventos 
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económicos o las noticias de la empresa. Por lo tanto, es importante monitorear la 

correlación de acciones regularmente y ajustar la cartera en consecuencia (Boyte-White, 

2022). 

La correlación es una herramienta valiosa en el análisis del mercado de valores, pero 

no implica causalidad. Tener una correlación alta o baja entre dos variables no implica que 

una variable cause cambios en la otra. La correlación simplemente mide la fuerza y 

dirección de la relación lineal entre dos variables, sin considerar otros factores que puedan 

influir en ellas. 

Como se expone también en Edwards (2022), la correlación guarda una íntima relación 

con la volatilidad del mercado y de las acciones, pudiéndose ver que, durante períodos de 

mayor volatilidad, como la crisis financiera de 2008, las acciones pueden tener una 

tendencia a estar más correlacionadas, incluso si se encuentran en diferentes sectores. Los 

mercados internacionales también pueden volverse altamente correlacionados durante 

tiempos de inestabilidad. Los inversores pueden querer incluir activos en sus carteras que 

tengan una baja correlación de mercado con los mercados de valores para ayudar a 

administrar su riesgo. 

2.4.2.3 Beta 

Como se explica en Kenton (2022), Beta es una medida de cuán sensibles son los 

rendimientos de una acción a los cambios en los rendimientos del mercado. Se calcula 

como la pendiente de la línea de regresión que se ajusta a los rendimientos históricos de la 

acción y del mercado. Una beta de 1 significa que la acción se mueve en sincronía con el 

mercado, una beta superior a 1 significa que la acción es más volátil que el mercado y una 

beta inferior a 1 significa que la acción es menos volátil que el mercado. 

Beta es importante en el análisis del mercado de valores porque, como se explica en 

Kenton (2022), ayuda a los inversores a evaluar el riesgo y el rendimiento de una cartera. 

Al conocer la versión beta de cada acción en una cartera, los inversores pueden estimar 

cuánto fluctuará la cartera con los movimientos del mercado y ajustar su asignación de 

activos en consecuencia. Por ejemplo, si un inversor quiere reducir el riesgo de su cartera, 

puede elegir acciones con valores beta bajos o negativos que tienden a moverse en 

dirección opuesta al mercado. 
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Como se explica en Monaghan (2019), Beta está relacionado con la correlación, pero 

no son lo mismo. Como se explicó con antrioridad la correlación es una medida de cuán 

linealmente relacionadas están dos variables, Beta, por otro lado, es una medida de cuán 

fuertemente relacionadas están dos variables, lo que indica cuánto cambia una variable 

cuando otra variable cambia en una unidad. Beta se puede calcular a partir de la correlación 

usando la siguiente fórmula, Ecuación 12: 

𝛽 =
𝜌𝑥𝑦𝜎𝑥

𝜎𝑦
  (12) 

donde: 

• 𝜌𝑥𝑦 es el coeficiente de correlación entre 𝑥 y 𝑦 

• 𝜎𝑥 es la volatilidad de x 

• 𝜎𝑦 es la volatilidad de y. 

2.4.3 Vectores 

En el presente sub-epígrafe se expone el procedimiento llevado a cabo para la creación 

de los vectores de entrada y salida a partir de los datos resultantes del procedimiento 

expuesto en el sub-epígrafe anterior 

La estructura del conjunto de vectores de entradas y salidas es de vital importancia en 

el modelado de técnicas de ML teniendo un impacto importante en su eficacia. El conjunto 

debe de vectores debe crearse de manera representativa del problema a resolver, por lo 

que los pasos descritos a continuación explican en detalle los aspectos del problema a dar 

respuesta en el presente trabajo y como dar forma al conjunto de vectores de entradas y 

salidas para ello. 

Como se ha mencionado con anterioridad el objetivo del presente trabajo es exponer 

un procedimiento para la utilización de modelos de RNA y programación cuadrática en una 

estrategia de inversión. El modelado atiende a la necesidad de obtener unas predicciones 

lo más acertada posible para posteriormente, basándose en las predicciones y en los datos 

históricos, hallar la composición de cartera idónea. Por lo que el problema a representar 

con los conjuntos de vectores de entradas y salidas es como explicar el comportamiento de 
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la rentabilidad de una empresa en un instante de tiempo 𝑖 + 1 con los valores de varias 

variables en el instante de tiempo 𝑖. 

Para la representación de este problema se crearon vectores tridimensionales, 

siguiendo lo expuesto en Chollet y Allaire (2018). Las dimensiones de estos vectores se 

explican de la siguiente manera: 

• La primera dimensión está comprendida por el número de muestras obtenidas al 

seccionar las observaciones de las distintas series en vectores bidimensionales 

consecutivos. 

• La segunda dimensión está comprendida por el número de observaciones, de las 

distintas series, recogido en cada vector bidimensional. 

• La tercera dimensión es el número de series en cada vector bidimensional. 

Por lo que para la correcta obtención de estas muestras se deben definir primero que 

series serán utilizadas para los vectores de entrada y salida. Las series utilizadas en los 

vectores de entrada fueron definidas en el epígrafe anterior, siendo estas: las rentabilidades 

históricas de la empresa y el IBEX, las volatilidades históricas de la empresa y el IBEX, la 

correlación histórica de la empresa y el IBEX, y el Beta histórico de la empresa y el IBEX. 

La serie utilizada para los vectores de salida es las rentabilidades históricas de la empresa. 

Posteriormente se definió el horizonte temporal que se desea prever, este es un 

aspecto clave en la creación de los conjuntos de entradas y de salidas. El número de 

observaciones definido como horizonte temporal determina las observaciones los vectores 

de salida, en el presente trabajo se determinó como horizonte temporal una observación ya 

que se desea predecir la rentabilidad del próximo mes de las distintas empresas 

seleccionadas. 

Y el último aspecto a definir es cuantas observaciones debe observar el modelo para 

inferir la salida deseada. Esto define la cantidad de observaciones que se tomarán de cada 

serie de tiempo para conformar los vectores de entrada. Para determinar este aspecto se 

debe realizar un proceso iterativo probando distintas cantidades y evaluar los resultados 

obtenidos por los modelos que se entrenen con dichos. Para simplificar el proceso, en el 

presente trabajo se determinó probar distintos tamaños de entrada siendo estos 1, 2 y 3 
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observaciones. Probándose así de cierta manera como el tamaño de las entradas afecta la 

predicción obtenida. 

Si tenemos una de serie para los vectores de entrada contiene unas 216 observaciones 

se puede calcular el número de muestras que se obtuvo de esta serie siguiendo la siguiente 

Ecuación 13: 

𝑚 = 𝑛 − (𝑖 − 1 + 𝑜)  (13) 

donde: 

• 𝑚 el número de muestras 

• 𝑛 la cantidad de observaciones de las series 

• 𝑖  y 𝑜  el número de observaciones en los vecotres de entrada y salida 

respectivamente. 

En la Tabla 3 se expone la cantidad de muestras obtenidas para los distintos tamaños 

de vectores de entrada planteados, para lo que se tuvo en cuenta los distintos números de 

observaciones con las que cuentan las 103 empresas seleccionadas. En la Figura 16 se 

expone como lucen los vectores de entrada y salida, en el caso en el que el vector de 

entrada cuenta con 3 observaciones. 

2.5 Modelado y entrenamiento 

Este epígrafe se encuentra dividido en dos sub-epígrafes en los cuales se describe de 

forma breve los modelos que se construyeron y el procedimiento utilizado para entrenarlos. 

Explicándose en el primero de los sub-epígrafes las estructuras de los modelos utilizados, 

mientras que en el segundo sub-epígrafe se explican las particularidades de la metodología 

de entrenamiento utilizada. 

2.5.1 Modelado 

Como se explicó con anterioridad los principales elementos de los modelos de redes 

neuronales artificiales utilizados son una capa CNN y una capa LSTM. Además de esto se 

utilizo una capa de entrada y una capa de salida, que son las encargadas de suministrar a 

los modelos la información de los vectores constituidos con anterioridad. 
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Dado que se definieron tres tamaños distintos de observaciones para tener en cuenta 

para realizar una predicción fue necesario construir tres estructuras de modelos distintas 

que se adaptasen a las dimensiones de los distintos vectores de entrada, las distintas 

estructuras se pueden observar en la Figura 17. 

La primera diferencia notable entre las estructuras son las salidas de las capas de 

entrada, esta diferencia se debe a los tamaños de las muestras si se ha escogido usar 1,2 

o 3 observaciones para construir el modelo. Como se observa el tamaño de la salida de la 

capa de entrada modifica por consiguiente el tamaño de las entradas y las salidas de la 

capa CNN. 

Como se mencionó con anterioridad las variaciones en la segunda dimensión en las 

salidas de la capa CNN se pueden explicar por los distintos tamaños de los vectores de 

entrada. Pero como se observa el tamaño de la tercera dimensión de la salida de esta capa 

es igual en todas las estructuras, 64, lo que señala el número de filtros escogidos a utilizar, 

uno de los principales parámetros para tener en cuenta durante la configuración de estas 

capas. Esto último significa que las observaciones correspondientes a las 6 variables 

utilizadas fueron divididas en 64 variables que permiten al modelo una mejor comprensión 

de la relación entre las variables. 

Otro aspecto que se modificó en la capa CNN de las estructuras fue la función de 

activación que de manera predetermina es la denominada ReLU (por sus siglas en inglés, 

Rectified Linear Unit) se cambió a Leaky ReLU debido a que como se explica en OmG 

(2021), ReLU es una función de activación no lineal que genera cero para entradas 

negativas, lo que puede hacer que algunas neuronas dejen de aprender si muchas de sus 

entradas son negativas, ya que sus gradientes serán cero.  

Dado lo explicado con anterioridad y que algunas de las variables que se usan en los 

valores de entradas poseen un alto número de observaciones negativas, como es el caso 

de las rentabilidades o la correlación de algunas de las series en ciertos periodos de tiempo 

el uso de la función de activación ReLU no parecía una buena opción. Por lo que se decidió 

utilizar como función de activación Leaky Relu que como se explica en OmG (2021), esta 

es una variante que permite un pequeño gradiente constante, distinto de cero, para 

entradas negativas. Esto significa que esta función de activación permite que algunas 

neuronas sigan aprendiendo de las entradas negativas. 
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En la Figura 18 se observa el dominio de la función ReLU y Leaky ReLU lo que le 

permitirá una mejor comprensión de lo expuesto con anterioridad. 

La capa CNN en todas las estructuras se encuentran enlazada a una capa LSTM, la 

cual en todos los casos contó con 64 neuronas. La salida de esta capa se encontraba 

enlazada con la capa de salida la cuál devuelve un solo valor. 

Para concluir con la construcción de los modelos se determinó usar el error cuadrático 

medio (en lo adelante MSE, por sus siglas en inglés, Mean Squared Error) como la función 

utilizada para evaluar una solución candidata los resultados del modelo y el optimizador 

SGD (por sus siglas en inglés, Stochastic Gradient Descent) con un Alpha de 0.0005.  

2.5.2 Entrenamiento 

El entrenamiento de algoritmos de Machine Learning en la previsión de series de 

tiempo tienes sus peculiaridades a como se entrenan modelos con el objetivo de solucionar 

otro tipo de problemas. Por lo que en este sub-epígrafe se cubre de manera breve la 

metodología de entrenamiento utilizada, que es la denominada walk forward validation o 

validación de avance. 

Como ya se mencionó la validación de avance es un método utilizado para evaluar 

modelos de aprendizaje automático en datos de series temporales. Esto se debe a que 

como se explica en Brownlee, (2019) proporciona la evaluación más realista de modelos de 

aprendizaje automático en datos de series temporales. Los métodos tradicionales de 

evaluación de modelos a partir del aprendizaje automático, como la validación cruzada de 

k-fold o la división en datos de entrenamiento y validación no funcionan en el caso de datos 

de series temporales porque ignoran los componentes temporales inherentes al problema. 

La validación Walk-forward tiene en cuenta estos componentes temporales y proporciona 

una evaluación más realista de cómo funcionará el modelo cuando se use operativamente. 

Al evaluar un modelo, nos interesa su rendimiento del modelo en datos que no se 

usaron para entrenarlo. En el aprendizaje automático, se llaman datos no vistos o fuera de 

la muestra. Comúnmente para la resolución de otros problemas se dividen los datos en 

distintos subconjuntos: entrenamiento, prueba y validación, los que tiene como objetivo 

entrenar y validar el modelo. Con la metodología walk forward validation los datos se dividen 
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por periodos de tiempo y se entrena y valida al modelo de forma consecutiva lo que permite 

evaluar como el modelo entiende la dependencia temporal de los datos. 

Al dividir los datos por periodos de tiempo nos permite evaluar el funcionamiento real 

del modelo si se hubiese aplicado desde el primer periodo, así como analizar su 

comportamiento a lo largo de todos los periodos, observándose si su desempeño mejora o 

no.  

De lo expuesto en el presente sub-epígrafe se entiende que los modelos fueron 

entrenados usando los conjuntos de muestras correspondientes, pasándose todas las 

muestras disponibles en un determinado periodo de tiempo antes de continuar con el 

siguiente periodo. Obteniéndose como resultado de lo anterior una predicción 

correspondiente a cada periodo de tiempo contemplado, a excepción de los dos primeros 

que se usarían para entrenar el modelo por primera vez, como se ve en el siguiente 

diagrama de la Figura 19. 

2.6 Resultado 

Este epígrafe se encuentra dividido en dos sub-epígrafes en los cuales se describe de 

forma breve los resultados obtenidos. En el primero de los sub-epígrafe se describen y 

analizan las predicciones. En el segundo sub-epígrafe se exponen los resultados de aplicar 

la programación cuadrática para la composición de cartera a partir de las predicciones 

obtenidas. 

2.6.1 Predicciones 

Como se explicó con anterioridad a la par que se entrenaba el modelo se obtuvieron 

las predicciones. Al igual que se realizó con los modelos de redes neuronales artificiales, 

las predicciones se computaron para las distintas observaciones usando la media aritmética 

de las observaciones. Se usó la media aritmética porque es una de las medidas que se usa 

con mayor frecuencia como indicador de posible comportamiento futuro en el estudio de las 

series de tiempo financieras. 

Las predicciones se evaluarán mediante el computo del MSE y los valores reales y el 

R2 de los resultados obtenidos por los modelos de redes neuronales artificiales y las medias 

aritméticas. 
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Como se explica en Glen (2023) el MSE te dice qué tan cerca está una línea de 

regresión de un conjunto de puntos. Lo hace tomando las distancias desde los puntos hasta 

la línea de regresión (estas distancias son los "errores") y elevándolas al cuadrado. Elevar 

al cuadrado es necesario para eliminar cualquier signo negativo. También da más peso a 

las diferencias más grandes. Se llama el error cuadrático medio ya que estás encontrando 

el promedio de un conjunto de errores. Cuanto menor sea el MSE, mejor será el pronóstico, 

la muestra Ecuación 14 como se calcula. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∗ ∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2
𝑛

𝑖=1

       (14) 

Donde: 

• n=número de observaciones 

• 𝑌𝑖= valor real 

• 𝑌𝑖̂= valor esperado 

Como se explica en Nandakumar (2020) R2 se utiliza comúnmente para explicar que 

tan bien lo hace un modelo en comparación con la media total de las observaciones, 

Ecuación 15: 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̅)2𝑛
𝑖=1

        (15) 

Donde: 

• 𝑌̅= media aritmética de todas las observaciones 

Pero este puede ser un indicador injusto del desempeño de un modelo de regresión ya 

que se asume que se conocen todas las observaciones sobre las que se computa una 

media, y como ya se mencionó con anterioridad este no es el caso para los modelos de 

redes neuronales artificiales entrenados usando la metodología de walk forward validation. 

Debido a esto se modificó el cálculo del R2, como se ha hecho en otras investigaciones 

como Shihao et al. (2018), para que el modelo con el que se comparan los resultados 
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obtenidos por las RNA utilizadas sea el comprendido por las medias aritméticas de las 

observaciones anteriores a la que se predice. 

A continuación, se describirán de manera breve los distintos resultados obtenidos por 

los distintos modelos construidos. Cabe destacar que, aunque se plantearon 3 modelos 

diversos de cada uno de ellos se construyeron 10, con el objetivo de estandarizar los 

resultados obtenidos, ya que el proceso de construcción y entrenamiento de redes 

neuronales contiene un factor aleatorio. Por lo que los resultados descritos a continuación 

son los resultados medios obtenidos por los diversos modelos construidos. 

2.6.1.1 Una observación 

Los resultados obtenidos por aquellos modelos que fueron entrenados con vectores de 

entrada que contaban con una observación de cada serie mostraron, como se ve en la 

Gráfica 8, que en los primeros periodos los modelos presentaron mejores predicciones que 

las obtenidas por la media aritmética. Se puede observar que la efectividad de los modelos 

en comparación con las medias decae según el modelo va avanzando en el tiempo y 

aprendiendo de las nuevas observaciones. Se ve claramente también que en la mayoría de 

los periodos el R2 de este modelo es negativo. Además, se observa un pico en el MSE del 

modelo a principios del 2020, lo que se entiende como una perdida de efectividad del 

modelo, esta perdida de efectividad del modelo pudiese estar relacionados con los 

movimientos bruscos de mercado consecuentes de las afectaciones económicas de la 

Covid-19. 

El análisis anterior del comportamiento de los indicadores de estos modelos por 

periodo nos da una visión general de como se desempeñaron estos modelos, pero dado 

que para la composición de cartera es fundamental los resultados obtenidos en las 

empresas, a continuación, analizaremos el comportamiento observado en los resultados 

obtenidos por las 20 empresas que presentaron los mejores y peores resultados, 

basándose como criterio el R2 obtenido. 

Observando los resultados de los indicadores expuestos en la Tabla 4 aquellas 

empresas que presentaron un peor R2 presentan también un MSE bajo lo que indica que 

es menos probable que la composición de cartera se vea alterada por los resultados 

obtenidos por estas empresas. Por otro lado, entre las empresas que obtuvieron un mejor 



 

David Díaz Rodríguez  

45 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

R2 se encuentran algunas que obtuvieron un MSE alto acompañado de un R2 mayor de un 

5%. Esto indica que se pudieran generar diferencias entre las composiciones de las carteras 

debido a las diferencias en las predicciones y que además se trata de empresas que no 

tienen un buen MSE. 

Los resultados descritos en el párrafo anterior son similares para los casos de los 

modelos construidos con dos y tres observaciones respectivamente. 

2.6.1.2 Dos observaciones 

Los resultados obtenidos por aquellos modelos que fueron entrenados con vectores de 

entrada que contaban con dos observaciones de cada serie se encontró, como se ve en la 

Gráfica 9, que en los primeros periodos los modelos presentaron mejores predicciones que 

las obtenidas por la media aritmética. Se puede observar que la efectividad de los modelos 

en comparación con las medias decae según el modelo va avanzando en el tiempo, pero 

decaen a un ritmo más lento que aquellos modelos entrenados con vectores de entrada con 

una observación. Se ve claramente también que el R2 de estos modelos tiene una menor 

variación que el R2 de los modelos analizados con anterioridad, viéndose que para estos 

modelos el R2 es positivo en la mayoría de los periodos. Además, al igual que en el caso 

de los modelos analizados con anterioridad también se observa un pico en el MSE del 

modelo a principios del 2020.  

2.6.1.3 Tres observaciones 

Los resultados obtenidos por aquellos modelos que fueron entrenados con vectores de 

entrada que contaban con tres observaciones de cada serie se encontró, como se ve en la 

Gráfica 10, que en los primeros periodos los modelos presentaron mejores predicciones 

que las obtenidas por la media aritmética. Se puede observar que la efectividad de los 

modelos en comparación con las medias decae según el modelo va avanzando en el 

tiempo, pero decaen a un ritmo más lento que aquellos modelos entrenados con vectores 

de entrada con una observación. Se ve claramente que el R2 de estos modelos tiene una 

mayor variación que el R2 de los modelos analizados con anterioridad, observándose como 

esta variación disminuye para aquellas predicciones después del 2015. Estos modelos, al 

igual que los primeros presentaron un R2 negativo en la mayoría de los periodos. Además, 
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al igual que en los casos anteriores también se observa un pico en el MSE del modelo a 

principios del 2020.  

2.6.2 Composición de carteras 

En el presente sub-epígrafe se describen los resultados obtenidos tras aplicar 

programación cuadrática para determinar la composición de la cartera. Esto al igual que las 

predicciones se realizó periodo a periodo con el objetivo de emular una situación real en la 

que se aplicaran las técnicas en su conjunto. Por lo que el presente análisis se enfoca en 

el comportamiento observado al usar los diversos modelos y la comparación de estos 

resultados con los obtenidos con el uso de las medias. 

Como se observa en la Gráfica 11 las carteras conformadas a partir de las predicciones 

obtenidas por los modelos de redes neuronales que contaban con una observación 

obtuvieron en lo general mejores resultados que las carteras compuestas a partir de las 

predicciones usando la media. Se observa que ambos grupos de cartera presentaron una 

rentabilidad menor que el índice, IBEX, en el periodo comprendido entre el 2009 y el 2016. 

Al realizar el análisis del comportamiento de las rentabilidades obtenidas por los 

modelos con dos observaciones de entrada, Gráfica 12, se observa: el comportamiento de 

las rentabilidades obtenidas por los distintos modelos varía menos que los analizados con 

anterioridad; en este caso y contrario al caso anterior las rentabilidades se mantienen 

similares en el periodo comprendido entre 2009 y 2016; y aunque el resultado final dista del 

resultado obtenido por las medias, es inferior al obtenido por los modelos anteriores, esto 

último se debe a que la evaluación de los modelos en este caso comienza en un periodo 

anterior a las de los  modelos analizados con anterioridad. 

Al observar los resultados obtenidos por los últimos modelos, Gráfica 14, se observa: 

una distribución de las rentabilidades superior a aquellos entrenados con dos 

observaciones pero inferior a los que se entrenaron con una observación; se observa que 

las rentabilidades comienzan a superar las del índice después del 2013 en lugar del 2016 

como en años anteriores; y además se observa que las rentabilidades de los modelos de 

RNA son superiores a los de las medias y constituyen también las rentabilidades máximas 

obtenidas entre las distintas estructuras de modelos de RNA. 
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3. Conclusiones 

Durante el desarrollo de este trabajo, se ha abordado la aplicación de redes neuronales 

artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras financieras. A través de una 

cuidadosa caracterización de las series temporales financieras, se pudo comprender la 

importancia de analizar sus características y patrones para realizar pronósticos más 

precisos. 

Se probaron distintas configuraciones de modelos de redes neuronales artificiales, 

conformadas por la combinación de capas convolucionales y LSTM, que diferían en la 

cantidad de observaciones históricas que usarían como entradas antes de realizarse una 

predicción. Las predicciones obtenidas a partir de los modelos antes mencionados se 

compararon con predicciones obtenidas mediante el uso de la media aritmética, que es uno 

de los indicadores que más comúnmente se utiliza. Como resultado de la comparación 

antes expuestas se obtuvo que los modelos en dependencia de la cantidad de 

observaciones que usaron como entradas: 1, 2 o 3; obtuvieron un R2 de: -0.00287, 0.0611 

y 0.0179 respectivamente. 

Las predicciones obtenidas, tanto con los modelos de RNA como con las medias 

aritméticas en conjunto con los comportamientos históricos fueron usados para, mediante 

el uso programación cuadrática, buscar la composición de carteras de menor riesgo. Tras 

la realización de una simulación de gestión de carteras se obtuvo que las carteras 

conformadas a partir de las predicciones de los modelos de RNA obtuvieron al final del 

periodo estudiado en comparación con las conformadas por las predicciones usando la 

media aritmética unas rentabilidades:  5.63% superior, para los modelos que usaron 1 

observación como entrada; un 35.67% superior para los que usaron 2; y un 25.51% para 

los que usaron 3. Además, se observo que las carteras conformadas con los modelos de 

RNA obtuvieron unas rentabilidades superiores al índice, IBEX, en un 40.86%, 39.78% y 

60.54%, para los modelos que usaron 1, 2 y 3 observaciones como entradas 

respectivamente.   
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Los resultados antes expuestos demuestran que el uso combinado de estas 

herramientas, las RNA y la programación cuadrática, pueden ofrecer una ventaja 

competitiva significativa en la gestión de sus activos financieros a empresas y 

organizaciones, permitiendo una toma de decisiones más efectiva, optimizando la 

composición de carteras y maximizando los rendimientos.  

No obstante, es importante destacar que los resultados expuestos en el presente 

trabajo necesitan un estudio más profundo para analizar, entre otros aspectos, el peso que 

tienen los resultados de las predicciones de las distintas empresas en la composición de 

carteras. Por esta razón se considera el presente trabajo como el comienzo de una 

investigación más exhaustiva en la cual: se deben obtener datos de mayor calidad y se 

contrastará el uso de diversas técnicas, tanto para la obtención de las predicciones como 

para hallar la composición de cartera adecuada. 
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Wong, W. K., y Z. X. Guo. 2010. «A hybrid intelligent model for medium-term sales 

forecasting in fashion retail supply chains using extreme learning machine and 

harmony search algorithm». International Journal of Production Economics 128 (2): 

614-24. https://ideas.repec.org/a/eee/proeco/v128y2010i2p614-624.html. 

 

 

 

 

https://ideas.repec.org/a/eee/proeco/v128y2010i2p614-624.html
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Anexos 

Anexo.1 Figuras 

Figura 1: Relación entre IA-ML-DL 

 

Tomada de: Deep learning with R de Chollet y Allaire (2018). 

Figura 2: Programación clásica y machine learning 

 

 

Tomada de: Deep learning with R de Chollet y Allaire (2018). 

Figura 3: Estructura básica de una red neuronal artificial 

 

Tomada de: Tema 14: redes neuronales de Larrañaga (2007). 



 

David Díaz Rodríguez  

58 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

Figura 4: Como el tamaño del filtro afecta el vector de salida 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de Jing (2020). Muestra como el tamaño del vector de salida cambia 

según el tamaño de filtro que se usa. 

Figura 5: Como stride afecta el vector de salida 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de Jing (2020). Muestra como el parámetro stride afecta el tamaño 

del vector de salida. 

https://user-images.githubusercontent.com/72680874/243788376-f09b6c1c-fb9f-42be-9838-4fbdf0673171.gif
https://user-images.githubusercontent.com/72680874/243793614-40a3ca29-d9a6-4935-99a6-beee3c8d1ef2.gif


 

David Díaz Rodríguez  

59 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

Figura 6: Como dilation afecta el vector de salida 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de Jing (2020). Muestra como el parámetro dilation afecta el tamaño 

del vector de salida. 

Figura 7: Como padding afecta el vector de salida 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de Jing (2020). Muestra como el parámetro padding afecta el 

tamaño del vector de salida. 

https://user-images.githubusercontent.com/72680874/243794029-b77b8c81-283f-4017-9608-ce606810fb1a.gif
https://user-images.githubusercontent.com/72680874/243794298-78a20897-19e0-444f-92f0-fb9977f2debe.gif
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Figura 8: Despliegue del bucle de una red neuronal recurrente estándar 

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 

Figura 9: Información relevante cercana 

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 

Figura 10: Información relevante lejana 

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 
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Figura 11: Diferencia entre los módulos de repetición 

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 

Figura 12: LSTM funcionalidad: Representación del paso 1

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 

Figura 13: LSTM funcionalidad: Representación del paso 2

 
 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 
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Figura 14: LSTM funcionalidad: Representación del paso 3

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015). 

Figura 15: LSTM funcionalidad: Representación del paso 4

 

Tomada de: Understanding LSTM networks, Olah (2015) 
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Figura 16: Visualización de vectores de entrada y salida 

 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de imagen en Chollet y Allaire (2018). Muestra como lucen los 

vectores tridimensionales de entradas y salidas correspondientes a los datos de una empresa, en el caso de 

que se usen tres observaciones para crear el vector de entrada. 

Figura 17: Distintas estructras según los distintos tamaños de vectores de entrada 

 

Elaboración propia: Elaborada a partir de las distintos modelos construidos usando los paquetes keras y 

tensorflow en R, y fueron gráficadas mediante el uso del paquete Diagrammer. 

  

https://user-images.githubusercontent.com/72680874/243795028-239e1a14-a3db-4052-b00d-c6e78e903bee.gif
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Figura 18: Dominio de ReLU y Leaky ReLU 

  

Elaboración propia: Elaborada a partir de las imagenes que se observan en Rallabandi (2023).  

Figura 19: Diagrama de flujo de la metodología de Walk Forward Validation 

 

Elaboración propia 
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Anexo.2 Gráficas 

Gráfica 1: Tendencia alcista y heterocedástica 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio con la base de datos histórico del IBEX, obtenida de 

https://finance.yahoo.com/, en el periodo comprendido entre el 01-1995 al 01-1997. 

Gráfica 2: Tendencia bajista y heterocedástica 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio con la base de datos histórico del IBEX, obtenida de 

https://finance.yahoo.com/, en el periodo comprendido entre el 01-2000 al 01-2003. 
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Gráfica 3: Sin tendencia, homocedástica y estacionaria 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio con la base de datos histórico del IBEX obtenida de 

https://finance.yahoo.com/, en el periodo comprendido entre el 01-2000 al 01-2003, usando las rentabilidades 

calculadas a partir del precio de cierre. 

Gráfica 4: Descomposición: estacionalidad y error 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio con la base de datos histórico del IBEX obtenida de 

https://finance.yahoo.com/, descomponiendo la serie de tiempo conformada por las observaciones que abarcan 

el periodo del 01-2000 al 01-2023. 
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Gráfica 5: Correlograma 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio. 

Gráfica 6: Tendencia constante en los precios de cierre ajustado de la empresa “Nueva Expresión 

Textil S.A 

 

Elaboración propia: A partir de los datos obtenidos de Yahoo Finance correspondientes a la empresa 

“Nueva Expresión Textil S.A” en el periodo del 31 de enero del 2000 al 28 de febrero del 2023. 
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Gráfica 7: Cambio brusco de precios que reflejan calculo erróneo de los precios de cierre ajustado, 

“BANKINTER,S.A.”  

 

Elaboración propia: A partir de los datos obtenidos de Yahoo Finance correspondientes a la empresa 

“Bankinter, S.A” en el periodo del 31 de enero del 2000 al 28 de febrero del 2023. 

Gráfica 8: Evolución de los indicadores – Entradas con una observación 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 
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Gráfica 9: Evolución de los indicadores – Entradas con dos observaciónes 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 

Gráfica 10: Evolución de los indicadores – Entradas con tres observaciónes 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 
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Gráfica 11: Evolución de las carteras y el IBEX – Entradas con una observación 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 

Gráfica 12: Evolución de las carteras y el IBEX – Entradas con dos observaciones 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 
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Gráfica 13: Evolución las carteras y el IBEX – Entradas con tres observaciones 

 

Elaboración propia: Mediante el uso de R y Rstudio. 
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Anexo.3 Tablas 

Tabla 1: Estructura de datos de precios 

Date Open High Low Close Volume Adjusted 

2001-05-24 3.600 3.620 3.510 3.608 216270100 -0.1317839 

2001-05-25 3.600 3.676 3.580 3.602 50448300 -0.1315648 

2001-05-28 3.560 3.604 3.544 3.580 26118945 -0.1307612 

2001-05-29 3.562 3.626 3.562 3.614 26910070 -0.1320031 

2001-05-30 3.606 3.648 3.602 3.620 48229995 -0.1322222 

2001-05-31 3.620 3.676 3.610 3.670 24806710 -0.1340484 

Elaboración propia: Mediante el uso de RStudio con la base de datos histórico de “INDITEX”, obtenida de 

https://finance.yahoo.com/, en el periodo comprendido entre el 24-05-2001 al 31-05-2001. 
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Tabla 2: Lista de empresas cotizadas 

NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

ACCIONA,S.A. ANA.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

ACERINOX, S.A. ACX.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

ACS,ACTIVIDADES DE 

CONST.Y SERVICIOS S.A 

ACS.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

ADOLFO DOMINGUEZ, S.A. ADZ.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IGBM X 

AEDAS HOMES, S.A. AEDAS.M

C 

Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X 

AENA, S.M.E., S.A. AENA.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribución Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

AIRBUS SE AIR.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Aerospacial Mercado Continuo IGBM X 

AIRTIFICIAL INTELLIGENCE 

STRUCTURES S.A. 

AI.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IGBM  

ALANTRA PARTNERS, S.A. ALNT.MC Servicios Financieros - Cartera y Holding Mercado Continuo IGBM  

ALMIRALL, S.A. ALM.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

AMADEUS IT GROUP, S.A. AMS.MC Tecnología y Telecomunicaciones - Electrónica y 

Software 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

AMPER, S.A. AMP.MC Tecnología y Telecomunicaciones - Electrónica y 

Software 

Mercado Continuo IGBM X 

AMREST HOLDINGS, S.E. EAT.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hostelería Mercado Continuo IGBM X 

APERAM, SOCIETE 

ANONYME 

APAM.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo  X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

APPLUS SERVICES, S.A. APPS.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IGBM X 

ARCELORMITTAL, S.A. MTS.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

ÁRIMA REAL ESTATE 

SOCIMI, S.A. 

ARM.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IGBM X 

ATRESMEDIA CORP. DE 

MEDIOS DE COM. S.A. 

A3M.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicación y 

Publicidad 

Mercado Continuo IGBM X 

ATRYS HEALTH, S.A. ATRY.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

AUDAX RENOVABLES, S.A. ADX.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IGBM  

AZKOYEN S.A. AZK.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM X 

BANCO BILBAO VIZCAYA 

ARGENTARIA, S.A. 

BBVA.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

BANCO DE SABADELL, S.A. SAB.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

BANCO SANTANDER, S.A. SAN.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

BANKINTER,S.A. BKT.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

BERKELEY ENERGIA 

LIMITED 

BKY.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IGBM X 

BODEGAS RIOJANAS, S.A. RIO.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM X 

BORGES AGRICULTURAL & 

INDUST. NUTS, S.A. 

BAIN.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo   
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

CAIXABANK, S.A. CABK.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

CAJA DE AHORROS DEL 

MEDITERRANEO 

CAM.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo   

CASH, S.A. CASH.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

CELLNEX TELECOM, S.A. CLNX.MC Tecnología y 

Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

CIA. DE DIST. INTEG. 

LOGISTA HOLDINGS 

LOG.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribución Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

CIA. ESPAÑOLA VIVIENDAS 

EN ALQUILER,S.A 

CEV.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo   

CIA.LEVANTINA, 

EDIFICACION DE 

O.PUBLICAS 

CLEO.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo   

CIE AUTOMOTIVE, S.A. CIE.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IGBM X 

CLINICA BAVIERA, S.A. CBAV.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM X 

COCA-COLA EUROPACIFIC 

PARTNERS PLC 

CCEP.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM X 

CONSTRUCC. Y AUX. DE 

FERROCARRILES, S.A. 

CAF.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM X 

CORP. ACCIONA 

ENERGÍAS RENOVABLES, 

S.A. 

ANE.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 



 

David Díaz Rodríguez  

76 

Aplicación de redes neuronales artificiales y programación cuadrática en la gestión de carteras  

NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

CORPORACION 

FINANCIERA ALBA, S.A. 

ALB.MC Servicios Financieros - Cartera y Holding Mercado Continuo IGBM X 

DEOLEO, S.A. OLE.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM X 

DESA DESA.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo   

DIA-DISTRIBUIDORA INT. 

DE ALIMENT. S.A. 

DIA.MC Servicios de Consumo - Comercio Mercado Continuo IGBM X 

DURO FELGUERA, S.A. MDF.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IGBM X 

EBRO FOODS, S.A. EBRO.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

EDREAMS ODIGEO, S.A. EDR.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hostelería Mercado Continuo IGBM X 

ELECNOR S. A. ENO.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

ENAGAS, S.A. ENG.MC Petróleo y Energía - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

ENCE ENERGIA Y 

CELULOSA, S.A. 

ENC.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Gráficas Mercado Continuo IGBM X 

ENDESA, SOCIEDAD 

ANONIMA 

ELE.MC Petróleo y Energía - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

ERCROS S.A. ECR.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Industria 

Química 

Mercado Continuo IGBM X 

FAES FARMA, S.A. FAE.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

FERROVIAL, S.A. FER.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

FLUIDRA, S.A. FDR.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

FOMENTO DE CONSTR. Y 

CONTRATAS S.A. 

FCC.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IGBM, IBEX TOP 

Dividendo® 

X 

GENERAL DE ALQUILER DE 

MAQUINARIA, S.A. 

GAM.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IGBM  

GESTAMP AUTOMOCION, 

S.A. 

GEST.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM X 

GLOBAL DOMINION 

ACCESS, S.A. 

DOM.MC Tecnología y 

Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros 

Mercado Continuo IGBM X 

GRENERGY RENOVABLES, 

S.A. 

GRE.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IGBM X 

GRIFOLS, S.A. GRF.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

GRUPO CATALANA 

OCCIDENTE, S.A. 

GCO.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IGBM X 

GRUPO ECOENER, S.A. ENER.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IGBM X 

GRUPO EMPRESARIAL SAN 

JOSE, S.A. 

GSJ.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IGBM X 

GRUPO EZENTIS, S.A. EZE.MC Tecnología y 

Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros 

Mercado Continuo  X 

IBERDROLA, S.A. IBE.MC Petróleo y Energía - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

IBERPAPEL GESTION, S.A. IBG.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Gráficas Mercado Continuo IGBM X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

INDRA SISTEMAS, S.A., 

SERIE A 

IDR.MC Tecnología y Telecomunicaciones - Electrónica y 

Software 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

INDUSTRIA DE DISEÑO 

TEXTIL, SA “INDITEX” 

ITX.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

INMOBILIARIA COLONIAL 

SOCIMI, S.A. 

COL.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

INMOBILIARIA DEL SUR, 

S.A. 

ISUR.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X 

INNOVATIVE SOLUTIONS 

ECOSYSTEM, S.A. 

ISE.MC Servicios de Consumo - Comercio Mercado Continuo   

INTERNATIONAL 

CONSOLIDAT. AIRLINES 

GROUP 

IAG.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribución Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

LABORATORIO REIG 

JOFRE, S.A. 

RJF.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

LABORATORIOS 

FARMACEUTICOS ROVI, 

S.A. 

ROVI.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

LAR ESPAÑA REAL 

ESTATE, SOCIMI, S.A. 

LRE.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

LIBERTAS 7, S.A. LIB.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo   

LINEA DIRECTA 

ASEGURADORA, S.A. 

LDA.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IGBM X 

LINGOTES ESPECIALES, 

S.A. 

LGT.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo  X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

MAPFRE, S.A. MAP.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

MELIA HOTELS 

INTERNATIONAL, S.A. 

MEL.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hostelería Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

MERLIN PROPERTIES, 

SOCIMI, S.A. 

MRL.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

METROVACESA, S.A. MVC.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X 

MIQUEL Y COSTAS & 

MIQUEL, S.A. 

MCM.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Gráficas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

MONTEBALITO, S.A. MTB.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo  X 

NATURGY ENERGY 

GROUP, S.A. 

NTGY.MC Petróleo y Energía - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

NATURHOUSE HEALTH, 

S.A. 

NTH.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM X 

NEINOR HOMES, S.A. HOME.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X 

NH HOTEL GROUP, S.A. NHH.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hostelería Mercado Continuo IGBM X 

NICOLAS CORREA S.A. NEA.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

NUEVA EXPRESION 

TEXTIL, S.A. 

NXT.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IGBM  

NYESA VALORES 

CORPORACION, S.A. 

NYE.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM  

OBRASCON HUARTE LAIN, 

S.A. 

OHLA.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IGBM X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

OPDENERGY HOLDING, 

S.A. 

OPDE.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IGBM X 

ORYZON GENOMICS, S.A. ORY.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

PESCANOVA, S.A. PVA.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM  

PHARMA MAR, S.A. PHM.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

PRIM, S.A. PRM.MC Bienes de Consumo - Productos farmaceúticos y 

Biotecnología 

Mercado Continuo IGBM X 

PROMOTORA DE 

INFORMACIONES,S.A. 

PRS.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicación y 

Publicidad 

Mercado Continuo IGBM X 

PROSEGUR , CIA. DE 

SEGURIDAD, S.A. 

PSG.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

REALIA BUSINESS, S.A. RLIA.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X 

RED ELECTRICA 

CORPORACION, S.A. 

RED.MC Petróleo y Energía - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

RENTA 4 BANCO, S.A. R4.MC Servicios Financieros - Servicios de Inversión Mercado Continuo IGBM X 

RENTA CORPORACION 

REAL ESTATE, S.A. 

REN.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM  

REPSOL, S.A. REP.MC Petróleo y Energía - Petróleo Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

SACYR, S.A. SCYR.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Construcción Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas 

SOLARIA ENERGIA Y 

MEDIO AMBIENTE, S.A. 

SLR.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

SOLTEC POWER 

HOLDINGS, S.A. 

SOL.MC Petróleo y Energía - Energías Renovables Mercado Continuo IGBM X 

SQUIRREL MEDIA, S.A SQRL.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicación y 

Publicidad 

Mercado Continuo   

TALGO, S.A. TLGO.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Fabric. y 

Montaje Bienes de Equipo 

Mercado Continuo IGBM X 

TECNICAS REUNIDAS, S.A. TRE.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Ingeniería y 

Otros 

Mercado Continuo IGBM X 

TELEFONICA, S.A. TEF.MC Tecnología y 

Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros 

Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, 

IBEXTD® 

X 

TUBACEX, S.A. TUB.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IGBM X 

TUBOS REUNIDOS,S.A. TRG.MC Mat.Basicos, Industria y Construcción - Mineral, 

Metales y Transformación 

Mercado Continuo IGBM X 

UNICAJA BANCO, S.A. UNI.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X 

URBAS GRUPO 

FINANCIERO, S.A. 

UBS.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM  

VIDRALA S.A. VID.MC Bienes de Consumo - Otros Bienes de Consumo Mercado Continuo IGBM X 

VISCOFAN, S.A. VIS.MC Bienes de Consumo - Alimentación y Bebidas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X 

VOCENTO, S.A. VOC.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicación y 

Publicidad 

Mercado Continuo IGBM X 

Obtenido de: La información expuesta en el sitio oficial de Bolsas y Mercados españoles, «Empresas cotizadas». 
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Tabla 3: Cantidades de muestras utilizadas para entrenar los modelos 

Entradas Muestras.totales 

1 17347 

2 17244 

3 17141 

Obtenido de: Elaboración propia. 

Tabla 4: 10 Mejores y peroes empresas según los resultados obtenidos de los cálculos de los indicadores 

1 2 3 

TICKER R2 MSE TICKER R2 MSE TICKER R2 MSE 

OPDE.MC 0.4980 0.01400 OPDE.MC 0.3890 0.01190 OPDE.MC 0.4890 0.01220 

OLE.MC 0.1410 0.20900 SOL.MC 0.3040 0.02260 ANE.MC 0.3490 0.00635 

ANE.MC 0.1070 0.00662 ANE.MC 0.1970 0.00649 SOL.MC 0.3160 0.02080 

DOM.MC 0.1030 0.00555 BKY.MC 0.1690 0.18700 BKY.MC 0.1980 0.20200 

MVC.MC 0.1010 0.00959 TLGO.MC 0.1390 0.00876 LOG.MC 0.1930 0.00451 

BKY.MC 0.0612 0.20700 OLE.MC 0.1080 0.20400 LDA.MC 0.1500 0.00351 

TLGO.MC 0.0586 0.00916 AEDAS.MC 0.1070 0.00693 TLGO.MC 0.1170 0.00813 

MRL.MC 0.0559 0.00623 MVC.MC 0.0990 0.00980 OLE.MC 0.0677 0.20700 

AEDAS.MC 0.0505 0.00721 ENER.MC 0.0977 0.00984 CBAV.MC 0.0590 0.01160 

NTH.MC 0.0497 0.01080 CCEP.MC 0.0865 0.00412 ENER.MC 0.0524 0.01120 

EBRO.MC -0.1130 0.00265 AENA.MC -0.0116 0.00595 BBVA.MC -0.1020 0.01060 

VID.MC -0.1180 0.00547 PRS.MC -0.0147 0.02740 SAN.MC -0.1060 0.01010 

AMS.MC -0.1200 0.00618 DIA.MC -0.0251 0.02180 EBRO.MC -0.1100 0.00262 

ATRY.MC -0.1370 0.01230 RIO.MC -0.0251 0.00296 RED.MC -0.1310 0.00389 

ENER.MC -0.1390 0.01250 VIS.MC -0.0289 0.00345 MVC.MC -0.1330 0.01250 

PRM.MC -0.1690 0.00731 TEF.MC -0.0294 0.00542 RIO.MC -0.1360 0.00329 

APPS.MC -0.2300 0.00809 ITX.MC -0.0311 0.00778 ALB.MC -0.1490 0.00521 

R4.MC -0.2790 0.00227 GRE.MC -0.0457 0.02860 IBE.MC -0.1520 0.00563 

VIS.MC -0.2860 0.00429 ATRY.MC -0.1520 0.01250 HOME.MC -0.1530 0.00740 

LDA.MC -0.3180 0.00543 LDA.MC -0.1580 0.00430 VIS.MC -0.1830 0.00398 

Elaboración propia. 


