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RESUMEN 
 

El constante dinamismo de las sociedades y los mercados, obliga ir buscando nuevas 

herramientas que vayan a la par con el desarrollo y que permitan tomar decisiones en 

forma eficiente, eficaz y correcta. Es así como nacen las Redes Neuronales Artificiales 

(RNA) que son Sistemas de procesamiento que copian esquemáticamente la 

estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir y mejorar sus capacidades. 

 

Las RNA se han desarrollado en diversos ámbitos, en esta investigación se destaca su 

uso en el área financiera. Se han realizado múltiples estudios y aplicaciones de éstas 

en los distintos campos de las finanzas, habiendo un número considerable de estudios 

que muestran importantes resultados en el área. Principalmente se han usado para la 

predicción de precios. Las investigaciones sobre Redes Neuronales se concentran 

básicamente en Chile donde existe antecedente de estudio sobre estos modelos de 

Redes neuronales. Las investigaciones encontradas se basan en tesis de predicción 

en el precio del cobre, que es un commodite relevante para el desarrollo de Chile, la 

predicción del Oro, tipo de cambio, predicciones de eventos de crisis de una 

economía. En esta tesis se escogio como caso practico las acciónes de Caterpillar 

(CAT), como instrumento de prueba para la aplicación de Redes Neuronales Artificiales 

(RNA). A lo largo de la investigación se desarrollan simulaciones con diferentes 

características tanto en su configuración como en sus variables de entrada y períodos; 

logrando resultados interesantes de analizar. Se dividió el período analizado en dos 

partes, para poder estudiar las RNA frente a distintos comportamientos de precios 

(períodos con precios estables y otro de precios fluctuantes). 

 

Las RNA puede ser una herramienta generadora de ventajas competitivas, 

especialmente para aquellas empresas de inversiones. Se realizó una encuesta a 9 de 

las principales empresas que toman decisiones de inversión, como la SAB, AFP y 

Fondos Mutuos, preguntando por el uso de las RNA como una herramienta para las 

finanzas. La realidad nacional sobre la investigación de este tema, al cual se denota 

algunas investigación ya planteadas, pero no en el campo de las finanzas, 

específicamente en la predicción de volumen de ventas. No existe un conocimiento 

acabado de las RNA, lo que limita su uso y aplicación. 

 

Las principales conclusiones de la investigación son con respecto a la efectividad de 

esta herramienta y su uso en el ámbito internacional. 
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ABSTRACT 
 

The constant dynamism of the companies and the markets, it forces to be looking for 

new tools that go at par with the development and that allow to take decisions in 

efficient, effective and correct form. It is as well as the Networks are born Neuronales 

Artificiales (RNA) that are Systems of processing that copy schematically the structure 

neuronal of the brain to try to reproduce and to improve his capacities. 

 

 The RNA have developed in diverse areas, in this investigation his use is outlined in 

the financial area. Multiple studies and applications have been realized of these in the 

different fields of the finance, there being a considerable number of studies that show 

important results in the area. Principally they have been used for the prediction of 

prices. 

The investigations on Networks Neuronales center basically in Chile where precedent 

exists, I study on these models of Networks neuronales. The opposing investigations it 

is based on thesis of preedición on the price of the copper, is relevant commodite for 

the development of Chile, the prediction of the Gold, type of change, predictions of 

events of crisis of an economy. In this thesis it was chosen as a case  Caterpillar's 

action (CAT), as instrument of test for the application of Networks Neuronales 

Artificiales (RNA). 

 

Along the investigation simulations develop with different characteristics both in his 

configuration and in his variables of entry and periods; managing proved interesting 

and attractions of analyzing. It divided the period analyzed in two parts, to be able to 

study the RNA opposite to different behaviors of prices (periods with stable prices and 

other one of fluctuating prices). 

 The RNA it can be a generating tool of competitive advantages, specially for those 

companies of investments. A survey was realized to 9 of the principal companies that 

take decisions of investment, as the SAB, AFP and Hedge Funds, asking for the use of 

the RNA as a tool for the finance. 

 

The national reality of the investigation of this topic, to which some investigation is 

denoted already raised, but not in the field of the finance, specifically in the prediction 

of volume of sales. A finished knowledge of the RNA does not exist, which limits his use 

and application. 

 The principal conclusions of the investigation are with regard to the efficiency of this 

tool and his use in the national area. 
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INTRODUCCION 

El constante dinamismo de las sociedades y los mercados bursatiles, obliga ir 

buscando nuevas herramientas que vayan a la par con el desarrollo que permitan 

tomar decisiones en forma eficiente, eficaz y correcta. Es así como nacen las Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) que son sistemas de procesamiento que copian 

esquemáticamente la estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir y 

mejorar sus capacidades. 

 

Las RNA se han desarrollado en diversos ámbitos, en esta investigación se destaca su 

uso en el área financiera. Se han realizado múltiples estudios y aplicaciones de éstas 

en los distintos campos de las finanzas, habiendo un número considerable de estudios 

que muestran importantes resultados en el área. Principalmente se han usado para la 

predicción de precios. 

 

Actualmente se busca nuevas herramienta que traten de aportar la disminución de 

riesgo e incertidumbre en la hora de invertir y tomar decisiones acertadas, su 

utilización de la investigación se puede realizar en las múltiples disciplinas (psicología, 

biología y otros) 

 

La siguiente tesis trata de aportar un modelo de herramienta para su utilización en el 

ámbito de la finanzas, en el capitulo I se hace referencia a la investigación y el 

problema, capitulo II el marco teórico, capitulo III la hipótesis y su variables; capitulo IV 

metodología para la investigación, Capitulo V  el análisis económico como resultado de 

la metodología de la investigación. En esta tesis no se busca profundizar en Redes 

Neuronales Artificiales pero si en brindar un modelo que permita tomar decisiones en 

el ámbito de las finanzas en esencial en la compra y venta de acciones 

internacionales.  

 

Dentro del capitulo VI se encuentra las conclusiones de la investigación realizada 

conforme a la información encontrada y de la aplicabilidad del modelo. Como parte del 

anexo de la investigación se hace un aporte a través de una encuesta. Como 

determinar su utilización en el ámbito de las finanzas como preguntas ¿Si es 

utilizado?, ¿Por qué no se utiliza? Entre otras preguntas la muestra de la encuesta fue 

dirigida a personas involucradas en Gestores de inversiones, Agente de Bolsa, Fondos 

mutuos y Analistas de riesgo. Como segundo anexo se realiza la actualización de la 

información sobre la aplicabilidad del modelo. 
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CAPITULO  

                      1                                      

                                                                           LA INVESTIGACION 

                                                                        Y EL PROBLEMA 
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I.- CAPITULO PRIMERO: LA INVESTIGACION Y EL PROBLEMA 

1.1. Planeamiento y formulación del problema 

1. Desconocimiento de la aplicación de las Redes Neuronales Artificiales en el 

campo de las finanzas. 

2. La incertidumbre de las acciones que se cotizan diariamente  en el mercado 

internacional. 

3. La falta de información adecuada para el entendimiento y la aplicación en la 

toma de decisiones a través de las RNA en el ámbito de las finanzas. 

 

1.2 Objetivos de la investigación 

1. Conocer la aplicación de las Redes Neuronales Artificiales en la área 

Financiera. 

2. Demostrar la efectividad de las RNA, para la toma de decisiones óptimas de 

compra y venta de acciones internacionales, mediante la simulación del modelo 

RNA. 

3. Investigar los diferentes usos y aplicación de las RNA en el ámbito de las 

finanzas. 

 

1.3. Justificación de la investigación 

 Encontrar nuevas herramientas, para la predicción de los precios de los 

commodites, tasa de interés, tipo de cambio entre otros. En esta investigación 

el caso aplicativo será la predicción de la acción de la empresa Caterpillar 

(CAT). 

 El Perú y la UNMSM debe liderar los temas en investigación en campo de las 

finanzas, a través de las Redes Neuronales Artificiales. 

 

1.4. Limitación de la investigación 

 Falta de apoyo, por parte de las entidades financieras, para la facilitación de 

información (encuestas). 

 La búsqueda de un adecuado programa, para el procesamiento de datos de la 

investigación de la RNA. 
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CAPITULO  

                       2                                    

                                                                             MARCO TEORICO 
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II CAPITULO SEGUNDO: MARCO TEORICO 

2. Antecedentes de la investigación de la RNA 

La investigación se inicia con la idea principal de que La Redes Neuronales Artificiales 

sean difundidas en el Perú, en su entendimiento fácil y aplicativo en la toma de 

decisiones, de las persona involucradas en el mundo bursátil de esta manera tener  

provecho de este modelo económico. Para tener este conocimiento previo se indago 

en diferentes fuentes de Universidades para la obtención de información sobre las 

RNA. En las Universidades peruanas se encontró información pero su entendimiento 

no es muy sencillo para las personas que recién empiezan a estudiar este tema. 

Siendo esto un obstáculo para su continuación de su investigación. En caso de las 

Universidades Internacionales se indago la Universidad de Madrid – España, 

Monterrey – México y en especial la Universidad de Chile. Este último se recabo la 

mayor cantidad de información sobre RNA, siendo su entendimiento en su utilización, 

al inicio fue complicado pero a mayor lectura y asesoramiento se pudo concluir su fácil 

manejo e entendimiento, siendo también este tema muy amplio, pero en esta 

investigación se trata de crear pauta para su continuación de las próximas 

investigaciones y poder optimizar su uso.  

A continuación se menciona las tesis encontradas en la Universidad de Chile: 

 

CUADRO Nº 2.1 

TRABAJOS DE TESIS REALIZADO EN LA UNIVERSIDAD DE CHILE 

 

Nº 

 

TESIS E INVESTIGACION 

 

PROFESOR 

 

ALUMNOS 

 

AÑO 

1 

 
 
 
 
 
 

Evaluación de la estabilidad en la 

predicción de signo de los retornos 

generados a partir de modelos no 

parametricos aplicado a un share de 

NASDAQ 

  

 

Armando Hermosilla 

 

 

2005 

2 Predicción del tipo de cambio de 

signo para acciones de los Índices 

Dow Jones y Nasdaq. 

 

Antonio Parisi  

Manuel Godoy 

Ramírez 

 

12 /12/05 

3 Determinación del optimo de Rolling, 

en Modelo Arimax 

 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

Rodolfo Friz E.  

06/2006 

4 Determinación del optimo de Rolling 

para Wall Mart Super Center: modelo 

ARIMAX 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

Francisco Javier 

Barrera Gonzáles 

 

23/08/06 
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5 Modelo optimizado para la predicción 

del valor de la acción de Anglo 

American Unite Kigdom 

 

 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

Orlando Gahona 

Flores, Jorge Koch 

Vargas y Roberto 

Medina Catariño 

 

09/2006 

6 Predicción el cambio de signo del 

precio del oro: Modelos de redes 

Neuronales Rolling y Recursivo 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

David Alejandro Diaz 

Solís 

 

09/2006 

7 Autómatas celulares en monedas 

 

Antonino Parisi 

F.1,  

Sergio Pulgar N. 

Juan Pablo León2 

  

 

2006 

8 Técnicas de predicción para el valor 

de la acción de APPLE Co. (AAPL) 

Tesis para optar el grado de magíster 

en Finanzas 

 

Antonio Parisi F.  

Maria Toledo G., 

Eduardo Torres, 

Gonzáles Fernández 

 

27/12/06 

9 Redes Neuronales Ratifícales: Una 

herramienta para la Finanzas  

Aplicación a la predicción la del 

precio del cobre transado en la bolsa 

de metales de Londres, periodo 1996 

-2006. 

 

Rigoberto3 Parada 

Daza 

Katharine Richter 

Grez; 

Daniela Toro 

Gonzáles. 

 

 

 

12/20/06 

 

10 “Metodología te perdono tus errores”: 

Una aplicación en índices bursátil. 

 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

Nora Cataño, Liza 

Pozo y Danilo Concha 

 

2007 

11 Predicción de cambio de signo para 

Bonos soberanos 

Aplicando el modelo de Autómatas 

Celulares aplicando a la Renta Fija 

 

Antonio Parisi 

Fernandez Ph. D 

 

Sebastian Lopez 

Castro 

 

 

 

2007 

12 Proyecto de investigación Diploma de 

Estudios Avanzados (DEA) Version 

Preliminar 

Redes Neuronales Artificiales, una 

herramienta para estimación del 

índice de Precios Selectivos de 

Acciones. 

 

 

Director: Antonio 

Parisi Fernandez 

Ph. D 

 

Autor: Manuel Cea 

Acevedo 

 

 

03/2009 

Fuente: Elaboración propia 

                                                 
1 Ph. D Profesor Asistente, Departamento de Administración 
2 Ingeniero en información y control de Gestión, Universidad de Chile Master en finanzas 
3 Profesor de la Universidad de Concepción - Chile 
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El Ph. D. Antonio Parisi Fernández. Doctorado en Economía y Administración 

de Empresas y Director de la Facultad de Economía, Derecho y Empresariales 

de la Universidad de Chile. Es  el impulsador de las tesinas de las Redes 

Neuronales Artificiales en las finanzas en la Universidad de Chile, en la 

aplicación de las RNA en las preediciones de los precios de las acciones 

bursátil que cotizan las empresas en el mercado internacionales. 

 

Cabe destacar todas las tesis mencionadas, es para optar el Grado de Magíster 

en Finanzas, La mayor parte de la tesis se basan en predicciones utilizando 

Redes Neuronales Artificiales en su aplicabilidad en la finanzas. De esta forma 

se propone la continuación de la investigación para su aplicabilidad de la RNA 

en el Perú, siendo en el Perú su conocimiento muy bajo por parte de los 

inversionista (ver resultados de las encuestas anexo 1) tomadores de 

decisiones y estudiantes en área de la finanzas. 

 

Las primeras investigaciones en Redes Neuronales Artificiales datan de principios del 

siglo XIX, con algunos de los trabajos realizado en el periodo de presicoanalisis 

(Strachey, 1966). La primera implementación de Redes Neuronales Artificiales fue un 

dispositivo hidráulico descrito por Russell en 1913. Pero no fue hasta la década de los 

40, ya en el siglo XX, cuando el estudio de Redes de Neuronas Artificiales cobro una 

fuerza que se ha ido incrementando hasta la actualidad, gracias a los trabajos de 

varios científicos, que han conseguido que las Redes de Neuronas Artificiales ocupen 

un lugar relevante que gozan actualmente. 

 

Las redes Neuronales Artificiales, en su aplicación en las finanzas, se da en Chile4, 

España y México. Siendo Chile su aplicación en la predicción del Precio del Cobre, 

siendo el principal exportador mundial. La investigación se basa en dos tiempos: 

Periodo estable (Enero 1996. Dic. 2004) y un periodo volátil (2005- junio 2006), con el 

fin de analizar el comportamiento RNA en Chile. 

 

Los datos históricos usados en las predicciones del precio del cobre son de Enero del 

1996 a Dic. 2004, siendo un margen de tiempo de 9 años. 

Adicionalmente se considera variables que pudieran explica la demanda y oferta del 

cobre en el mercado Internacional siendo los siguientes: 

 CLI: Composite Leading Indicators – Índice de Actividad Económica 

                                                 
4 Tesis RNA: Predición en le precio de cobre año 2006 Universidad de Chile 
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 OECD: Organización para el Desarrollo y Cooperación Económica, al cual 

entrega una proyección del comportamiento futuro de las actividades de los 

sectores económico. 

 Inventario del London Metal Exchange (LME – Inglaterra) 

 Tasa de interés 

 Tipo de cambio. 

 

La aplicabilidad de las RNA, en la experiencia Chilena en la predicción del precio del 

cobre se ejecuta en la Bolsa de metales de Londres (LME) durante el periodo Enero 

1996 – Junio 2006 debiéndose a la relevancia que tiene el país de Chile. 

 

Autor de libros relacionado con Redes Neuronales y Sistema Borroso (Bonifacio Martín 

Del Brio) y Redes Neuronales Artificiales (Pedro Isasi Viñuela), contribuye a las 

investigaciones de este tema para su mejor entendimiento. 

 

2.2. Bases teóricas 

Según Pedro Isasi Viñuela5:  

A medida que la ciencia y la tecnológica han sido avanzando. El objetivo se ha 

perfilado, como unos de los retos importantes que enfrenta el ser humano de nuestra 

generación para la construcción de sistemas inteligentes. Aquí, el sistema puede ser 

entendido como cualquier dispositivo físico o lógico capaz de realizar tareas 

requeridas. Este es precisamente el objetivo de la disciplina científica conocida con el 

nombre  de Inteligencia artificial. 

 

Según, Bonifacio Martín Del Rio6: 

Se tiene que hacer frente al acercamiento descendente hacia la inteligencia 

representada por los computadores convencionales y por la inteligencia artificial, el 

cerebro adopta un enfoque ascendente (emergente), en el que el procesamiento es 

fruto de la autoorganización de millones de procesadores elementales. A causas de 

estos dos diferentes enfoques, existen problemas que resuelven muy bien los 

ordenadores y otros en los que el cerebro es mucho mas eficiente. Los computadores 

fueron creados por el hombre específicamente para las tareas que podemos 

denominar de alto nivel, como el razonamiento o el cálculo, que pueden ser fácilmente 

resolubles mediante el procesamiento de símbolos; en este tipos de tareas nuestro 

cerebro no es excesivamente diestro, ya actúa en clara desventaja frente a la 

                                                 
5 Redes Neuronales Artificiales, Un enfoque Practico pag 18-20 Pedro Isasi Viñuela 
6 Redes Neuronales y Sistema Borrosos 3 era Edicion pag. 10 - 13 
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electrónica. Sin embargo, en tareas de procesamiento de patrones, percepción, 

control, etc. Los computadores se desenvuelven todavía torpemente, pues en origen 

no fueron ideados para ellos. 

 

Cerebro computador 

Los ANS7 imitan la estructura hardware del sistema nervioso, con intención de 

construir sistema de procesamiento de la información paralelo, distribuido y 

adaptativos, que puedan representar un cierto comportamiento “inteligente”. 

Como se puede apreciar en la cuadro Nº 2.2, el cerebro y un computador convencional 

son muchos más diferentes que suele suponer cuando se habla de cerebros 

electrónicos”. Un computador convencional en esencia, es una maquina de Von 

Neuman, construida en torno a una única CPU o procesador, que ejecuta de un modo 

secuencial un programa almacenado en memoria. Por el contrario el cerebro no esta 

compuesto por único procesador, sino por miles y millones de ellos (neuronas), 

aunque aun elementales, curiosamente, las neuronas son muchos mas simples, lentas 

y muy fiables que una CPU, a pesar de ello, existen problemas difícilmente abordables 

mediante un computador convencional, que el cerebro resuelve eficazmente 

(reconocimiento del habla, visión de objeto inmersos en el ambiente natural, respuesta 

ante estos estímulos del entorno). 

Por lo tanto, la idea que subyace en los sistemas neuronales artificiales es que, para 

abordar el tipo de problemas que el cerebro resuelve con eficiencia, puede resultar 

conveniente construir un sistema que “copie” en cierto modo la estructura de las redes 

neuronales biológicas con el fin de alcanzar una funcionalidad similar. 

 

El último concepto fundamental es el de adaptabilidad. Los ANS se adaptan 

fácilmente al entorno modificando sus sinapsis, y aprenden de la experiencia, 

pudiendo generalizar conceptos a partir de casos particulares. 

 

A partir de las tres propiedades anteriores concluimos que en la realización de 

un sistema neuronal artificial puede establecerse una estructura jerárquica similar. El 

elemento esencial de partida será la neurona artificial, que se organizará en varias 

capas constituirán una red neuronal,  (o conjunto de ellas), junto con las interfaces de 

entrada y salida, más los módulos convencionales adicionales necesarios, constituirán 

el sistema global de proceso. 

                                                 
7 Artificial Nerural System en su sigla en ingles Redes Neuronales Artificiales 
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Figura Nº 2.1. 

Sistema Global de Proceso 

 

2.3. REDES NEURONALES   

Al estudiar Redes Neuronales Artificiales (RNA), lo primero que se debe entender es el 

sustento de éstas,  comprender su origen  y la base de la cual se desarrollan. Las RNA 

nacen de la imitación  del modelo neuronal biológico, o sea el sistema neuronal que 

todo hombre posee, el cual le permite desarrollar  aprendizaje  y por ende evolucionar.  

Se considera importante comenzar con una idea general de cómo funcionan las redes 

neuronales biológicas, para luego ahondar en las RNA.   

  

2.3.1. REDES NEURONALES BIOLÓGICAS  

Según Gondar (2001)8 el cerebro humano se compone de decenas de billones de 

neuronas interconectadas entre sí formando circuitos o redes que desarrollan 

funciones específicas.  

Una neurona típica recoge señales procedentes de otras neuronas a través de 

estructuras llamadas dendritas. La neurona emite impulsos de actividad eléctrica a lo 

largo de una fibra larga y delgada denominada axón, que se divide en millares de 

ramificaciones (Figura Nº 2.2) 

Figura Nº 2.2 

Neurona y conexiones sinápticas 

 

 

 

 

 

 

                                                                        Fuente: Gondar  (2001) 

                                                 
8Gondar J. E. “Redes Neuronales Artificiales”, Data Mining Institute, 2001  
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Las extremidades de estas ramificaciones llegan hasta las dendritas de otras neuronas 

y establecen unas conexiones llamadas sinapsis (Figura Nº 2.3), en las cuales se 

produce una transformación de los impulsos eléctricos en un mensaje neuroquímico, 

mediante la liberación de unas sustancias llamadas neurotransmisores.   

 

Figura Nº 2.3. 

Detalle de una sinapsis 

 

 

 

 

 

 

 

 

El efecto de los neurotransmisores sobre la neurona receptora puede ser excitatorio o 

inhibitorio, y es variable, de manera que se puede hablar de la fuerza o efectividad de 

una sinapsis. Las señales excitatorias e inhibitorias recibidas por una neurona se 

combinan, y en función de la estimulación total recibida, la neurona toma un cierto 

nivel de activación (Figura Nº 2.4), que se traduce en la generación de breves 

impulsos nerviosos con una determinada frecuencia o tasa de disparo, y su 

propagación a lo largo del axón hacia las neuronas con las cuales se produce la 

sinapsis.  

Figura Nº 2.4 
Activación y disparo de una neurona 

 

 

 

 

 

 

 

 

De esta manera la información se transmite de unas neuronas a otras y va siendo 

procesada a través de las conexiones sinápticas y las propias neuronas. El 

aprendizaje de las redes neuronales se produce mediante la variación de la efectividad 

de las sinapsis, de esta manera cambia la influencia que unas neuronas ejercen sobre 
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otras, de esta manera se deduce que la arquitectura, el tipo y la efectividad de las 

conexiones en un momento, representan en cierto modo la memoria o estado de 

conocimiento de la red. 

Las redes neuronales representan parte fundamental del cerebro, en el cual se 

generan todos los procesos necesarios para llevar a cabo una actividad determinada 

como respuesta a un estímulo generado en el ambiente. Su complejidad y gran 

alcance han llevado al hombre a estudiarlas y tratar de imitar su funcionamiento para 

lograr de alguna forma obtener el aprendizaje generado por éstas y poder aplicarlas en 

otros campos. Es así como nacen las Redes Neuronales Artificiales. 

 

2.3.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA) 

Existen múltiples definiciones de RNA: 

“Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo distribuido que es 

propenso por naturaleza a almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible 

para su uso. Este mecanismo se parece al cerebro en dos aspectos: 

 El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso que se 

denomina aprendizaje. 

 El conocimiento se almacena mediante la modificación de la fuerza o peso 

sináptico de las distintas uniones entre neuronas.” 

 

“Una red neuronal es un modelo computacional con un conjunto de propiedades 

específicas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, generalizar u organizar la 

información, todo ello basado en un procesamiento eminentemente paralelo”. 

 

Martín del Brío y Sanz (2007)9 “Sistemas de procesamiento que copian 

esquemáticamente la estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus 

capacidades, como por ejemplo, aprender de la experiencia a partir de las señales o 

datos del exterior, con el objetivo de construir sistemas de procesamiento de la 

información paralelos, distribuidos y adaptativos”. 

 

Según Gondar (2001)10, las neuronas se modelan mediante unidades de proceso. 

Cada unidad de proceso se compone de una red de conexiones de entrada (Xi), las 

cuales son ponderadas a través de un parámetro denominado peso (Wi); una función 

de red o de propagación (computa la entrada total combinada de todas las 

conexiones), un núcleo central de proceso (aplica la función de activación) y la salida 

                                                 
9 Redes Neuronales y Sistema Borroso, pag 27 Martín del Brío y Sanz 
10 Gondar J. E. “Redes Neuronales Artificiales”, Data Mining Institute, 2001 
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(transmite el valor de activación a otras unidades) (Figura 2.5). 

Figura Nº 2.5. 

UNIDAD DE PROCESO TÍPICA 

 

 

CUADRO Nº 2.2 

COMPARACIÓN DE LAS NEURONAS BIOLÓGICAS CON LAS ARTIFICIALES 

Redes Neuronales Biológicas Redes Neuronales Artificiales 

Neuronas Unidades de proceso 

Conexiones sinápticas Conexiones ponderadas 

Efectividad de las sinapsis Peso de las conexiones 

Efecto excitatorio o inhibitorio de una conexión Signo del peso de una conexión 

Efecto combinado de las sinapsis Función de propagación o de red 

Activación -> tasa de disparo Función de activación -> Salida 

Fuente: Gondar 

 

2.4.1 ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL 

2.4.1.1. Capas 

 Capa Entrada: almacena la información bruta suministrada a la red o realiza un 

sencillo pre-proceso de la misma. 

 Capa Oculta: se encargan de recibir, procesar y memorizar la información. 

 Capa Salida: almacena la respuesta de la red para que pueda ser leída, dando 

un resultado final. 

 

2.4.1.2. Funciones 

Según Gondar (2001), las funciones de una Red Neuronal Artificial son: 

 Función de propagación o de red: Esta calcula el valor de base o entrada 

total a la unidad, lo hace mediante la suma ponderada de todas las entradas 
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recibidas, es decir, de las entradas multiplicadas por el peso o valor de las 

conexiones. 

La función de propagación proporciona el valor del potencial postsináptico de la 

neurona i en función de sus pesos y entradas, en un tiempo t. Equivale a la 

combinación de las señales excitatorias e inhibitorias de las neuronas biológicas. 

FIGURA Nº 2.6 

MODELO GENÉRICO DE UNA NEURONA ARTIFICIAL.  

 

 

 

 

 

 

 Función de Activación: Es quizás la característica principal o definitoria de las 

neuronas, es decir la que mejor define el comportamiento de la misma. Se 

usan diferentes tipos de funciones, desde simples funciones de umbral a 

funciones no lineales. Con ésta se pretende calcular el nivel o estado de 

activación de la neurona en función de la entrada total. 

De esta forma, la función de activación o transferencia será aquel elemento de la 

topología de una red que permite calcular el estado de actividad de una neurona, 

transformando la entrada neta en un valor cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de 

(–1 a 1), dependiendo de su estado de actividad o inactividad. Así, una neurona podrá 

estar totalmente inactiva (0 a –1) o totalmente activa (1). 

 

Según Silva (2005)11 las funciones de activación más comunes son: 

a) Función Lineal: Esta función es útiles en aquellos casos en que el output es una 

variable continua o en aquellos en que se desea que la red aprenda los eventos 

menos frecuentes. A diferencia de la función Sigmoide, la lineal no se hace menos 

sensible al alejarse de cero. 

 

La expresión matemática es: 

                                                               F(x) = x 

 

                                                 
11 Silva J.L, “Predicción del rendimiento académico con redes neuronales”, Universidad de Concepción, 
2005 
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FIGURA Nº 2.7 

Funcion Lineal 

 

 

 

 

 

 

 

 

b) Función Logística o Sigmoide: Esta es la más común en la mayor parte de las 

Redes Neuronales con aplicaciones financieras. Su rango es (0, 1). Se utiliza para 

concentrar el aprendizaje en valores no extremos en donde se deberían encontrar la 

mayor parte de los casos, por ello es de especial utilidad cuando los outputs son 

categorías. En términos matemáticos es: 

FIGURA  Nº 2.8 

FUNCION LOGISTICA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c) Función Tangente Hiperbólica: Esta función tiene las mismas propiedades que la 

logística, sin embargo, el rango de salida de esta función permite respuestas 

simétricas (-1, 1); manteniendo una intermedia en cero. Esta función suele converger 

antes que la función logística, sin embargo, no necesariamente generaliza igualmente 

bien. En términos matemáticos queda expresada en: 
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FIGURA Nº 2.9 

FUNCION DE TANGENTE HIPERBOLICA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CUADRO Nº 2.3 

FUNCIONES DE ACTIVACIÓN HABITUALES. 
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2.4.2 CARACTERÍSTICAS DE LAS REDES NEURONALES 

Según Brunel (2005)12 las redes neuronales poseen ciertas características, estas son: 

 Paralela: Las RNA cuentan con una gran cantidad de neuronas, cada una de 

ellas trabajando simultáneamente con una parte del problema mayor. 

 Distribuida: Las RNA cuentan con una gran cantidad de neuronas, a través de 

las cuales distribuyen su memoria. Esto los diferencia de los sistemas 

computacionales tradicionales, los que sólo cuentan con un procesador y 

memoria fija. 

 Adaptativa: Las RNA tienen la capacidad de adaptarse al entorno modificando 

sus pesos sinápticos, aprendiendo de las experiencias, consiguiendo 

generalizar conceptos a partir de casos particulares, permitiéndole encontrar 

una solución aceptable al problema. 

 

2.4.3. TIPOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Existen múltiples tipos de clasificación de RNA, algunos autores las clasifican según el 

aprendizaje, según las capas, otros según conexión; existen además distintos tipos de 

RNA. 

La presente investigación no pretende ahondar en profundidad la materia de RNA, 

sino sólo dar una visión general de estas, que permita entregar una base para la 

comprensión de la aplicación del estudio. 

2.4.3.1. Según aprendizaje 

Un criterio habitual de clasificar las RNA es, según su aprendizaje, siendo este: 

 Supervisado 

 No supervisado 

 Reforzado 

 Híbrido 

El primero menciona que el entrenamiento es controlado por un agente externo, quien 

determina la respuesta que debería generar la red a partir de una entrada 

determinada. En el caso contrario está el no supervisado, en el cual no existe un 

agente externo que determine la respuesta deseada, generando que la red sólo 

reconozca regularidades en el conjunto de entradas. Un aprendizaje que mezcla estos 

dos anteriores es el Híbrido, en el cual, algunas capas tienen aprendizaje supervisado 

y otras no supervisado. 

Similar al aprendizaje supervisado, está el Reforzado, en el cual se le indica a la red el 

error que comete (error global), es decir se indica el éxito o fracaso del resultado 

                                                 
12 Brunel J.P. “Modelos de Redes Neuronales y el Precio del Cobre: Una Perspectiva Sorprendente”, Universidad de 
Chile, 2005 
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obtenido.  

CUADRO Nº 2.4 

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.4.3.2. Según las capas 

Las redes se dividen en: 

 Monocapas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Multicapas 
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Ambas se diferencian sólo en la cantidad de capas que posee la red neuronal, una en 

el caso de la monocapa y dos o más en las multicapas. 

 

2.4.3.3 Según la conexión 

Divide a las RNA en: 

 Feedforward 

 Feedback 

En las RNA Feedforward, las neuronas de cada nivel sólo están conectadas con las 

neuronas de los niveles posteriores por lo tanto la información se propaga hacia 

delante. Mientras que en las segundas, las neuronas pueden estar conectadas con 

neuronas de niveles previos, posteriores, o de su mismo nivel. 

 

2.4.3.4 Según topologías clásicas 

Las topologías clásicas de RNA son: 

 Perceptrón simple: Este tipo de RNA, es el modelo más simple, es una red 

unidireccional compuesta por dos capas de neuronas, una de entrada y la otra 

de salida, por lo tanto en este modelo las neuronas de entrada únicamente 

envían la información a las neuronas de salida. El aprendizaje de este tipo de 

red es del tipo supervisado y se basa principalmente en la regla de corrección 

de error con respecto a la salida deseada. 

 

 

 

FIGURA Nº 2.10 

PERCEPTRÓN SIMPLE Y FUNCIÓN DE TRANSFERENCIA DE SU NEURONA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Perceptrón Multicapa: Este tipo de RNA es una ampliación del anterior, ya 

que    incorpora uno o más niveles de unidades ocultas. 

Un Perceptrón multicapa es una RNA con alimentación hacia delante y está 
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compuesta de varias capas de neuronas entre la entrada y la salida, permitiendo de 

esta manera establecer regiones de decisión mucho más complejas en comparación 

con el perceptrón simple. 

Generalmente estas RNA se entrenan mediante el algoritmo Backpropagation. 

 

 Redes Hebbianas: Este tipo de redes tiene un aprendizaje no supervisado. Se 

basa en la regla de Hebb, la cual dice que cuando una neurona activa a otra, la 

sinapsis queda reforzada. Este tipo de redes nos indica que si en el momento 

de la asociación entre las neuronas, dos o más de ellas se activan 

simultáneamente, estas actuarán en conjunto incrementando o potencializando 

la sinapsis, ya que ahora la activación o desactivación de una de ellas influye 

en la otra, por consiguiente se pueden activar varias neuronas en la salida. 

 

 Redes Kohonen: Este tipo de RNA posee la capacidad de formar mapas de 

características de manera similar al cerebro. El objetivo de este modelo es 

demostrar que un estímulo externo (información de entrada) por si solo es 

suficiente para forzar la formación de estos mapas. Estos mapas se forman de 

la información de entrada, la cual mediante la semejanza de sus datos, forma 

diferentes categorías. Esta red utiliza el aprendizaje no supervisado de tipo 

competitivo, es decir, las neuronas compiten por activarse y sólo una de ellas 

permanece activa ante una determinada información de entrada, provocando 

que los pesos de las conexiones se ajusten en función de la neurona 

vencedora. 

 

 Redes Hopfield: La red Hopfield funciona como una memoria asociativa no 

lineal, que puede almacenar internamente patrones presentados de forma 

incompleta o con ruido. Esta red está formada por neuronas conectadas 

simétricamente (al existir una conexión desde la neurona Ni a la neurona Nj, 

también existe la conexión desde Nj a Ni y ambas con el mismo peso Wij = Wji) 

y el conjunto permitido de valores de entrada y salida es (0,1) pudiendo ser (-

1,1) o sea binario. Este modelo es similar al Perceptrón, pero presenta una 

característica adicional y es que las neuronas de la capa media, presentan 

conexiones de salida hacia otras neuronas de la capa media. Este hecho, hace 

que en esta capa se dé un feedback entre sus neuronas, de forma que al 

activarse una de las neuronas, las otras cambian su estado de activación, que 

a la vez hará cambiar el suyo. Por lo tanto, el patrón de activación se 

transmitirá sólo cuando se llegue a un equilibrio. Esta red no implica cálculo de 
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pesos sinápticos ya que estos se mantienen constantes. 

Es importante mencionar, que en varios estudios se menciona al backpropagation 

como un tipo de red, pero es importante aclarar que esto no es así, ya que es un 

algoritmo de aprendizaje que puede utilizar las RNA. A continuación se menciona este 

algoritmo. 

 Algoritmo de Retropropagación 

La Backpropagation es un tipo de algoritmo para entrenar a la red, emplea un ciclo 

propagación – adaptación de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patrón a la 

entrada de la red como estímulo, este se propaga desde la primera capa a través de 

las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La señal de salida se 

compara con la salida deseada y se calcula una señal de error para cada una de las 

salidas. 

Las salidas de error se propagan hacia atrás, partiendo de la capa de salida, hacia 

todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin 

embargo, las neuronas de la capa oculta solo reciben una fracción de la señal total del 

error, basándose aproximadamente en la contribución relativa que haya aportado cada 

neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las 

neuronas de la red hayan recibido una señal de error que describa su contribución 

relativa al error total. Basándose en la señal de error percibida, se actualizan los pesos 

de conexión de cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que 

permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento. 

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las 

neuronas de las capas intermedias se organizan a sí mismas de tal modo que las 

distintas neuronas aprenden a reconocer distintas características del espacio total de 

entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patrón arbitrario de 

entrada que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de 

la red responderán con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrón que se 

asemeje a aquella característica que las neuronas individuales hayan aprendido a 

reconocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas 

tienen una tendencia a inhibir su salida si el patrón de entrada no contiene la 

característica para reconocer, para la cual han sido entrenadas. 

 

2.4.3.5 Según procesamiento 

Existen modelos estáticos y dinámicos de RNA. Los modelos estáticos configuran una 

red con un conjunto de datos determinados, la entrenan y una vez que la red alcanza 

buen desempeño se fija su configuración y sus pesos, luego con esa red fija se prueba 

un conjunto de datos (testing) para evaluar finalmente el desempeño de la red. Los 
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modelos dinámicos incorporan los datos del testing (extramuestral) dentro de la red y 

estos nuevos datos van modificando la red, por lo que la hacen dinámicas, ya que 

incorpora la nueva información. Dentro de los modelos dinámicos tenemos: 

 

 Redes Recursivas: Este procedimiento consiste en ir agregando información a 

la que ya se tiene para realizar una nueva predicción. Desde el punto de vista 

financiero, esto permite reflejar la necesidad de los agentes de ajustar sus 

expectativas frente a la nueva información obtenida, pero sin dejar de 

considerar la totalidad de la información pasada. 

De esta forma, si el conjunto extramuestral posee “m” datos, al evaluar el 

funcionamiento de la red se considera sólo la predicción del primer valor. 

Posteriormente, el dato analizado sale del conjunto extramuestral (quedando ésta con 

“m-1” datos), pasando a formar parte del conjunto de entrenamiento, por lo que la 

muestra de “n” datos que contiene los valores de entrada se incrementa a “n+1”. 

Luego, al realizar una nueva iteración, lo que implica reconstruir los pesos del modelo 

para cada una de las “m-1” proyecciones, la red logra aprender del error cometido en 

la predicción y ajustar nuevamente los pesos estimados. Este proceso se repite hasta 

que en el conjunto extramuestral queda con sólo un dato, por lo que la red recalcula 

los pesos de las diferentes capas hasta el momento en que la última observación 

(correspondiente al período “t-1”) es utilizada para proyectar el valor que la variable de 

salida podría alcanzar en el momento “t”, el cual representa el futuro inmediato. 

 

 Redes Rolling: Por otro lado, el procedimiento “Rolling” pretende capturar el 

proceso de adaptación de expectativas, de manera tal que se le otorgue una 

mayor importancia a aquella información recientemente agregada y 

descartando la más antigua, simulando el hecho de que los agentes ajustan 

sus expectativas dando una mayor ponderación a la información más reciente. 

Específicamente, el procedimiento mantiene constante el tamaño del conjunto 

muestral “n”, pero varía desde el punto de vista de su composición, pues para 

cada iteración, éste se va desplazando a través del conjunto total de datos, de 

forma de incluir la próxima observación, pero a la vez eliminando la más 

antigua (-1+n+1=n). Así, este procedimiento se repite “m-1” veces, 

permitiéndole a la red recalcular sus pesos de acuerdo a lo aprendido. 

 

2.4.4. VENTAJAS QUE OFRECEN LAS RNA 

Debido a su constitución y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales 

presentan un gran número de características semejantes a las del cerebro. Por 
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ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos 

anteriores a nuevos casos, de abstraer características esenciales a partir de entradas 

que representan información irrelevante, etc. Esto hace que tengan numerosas 

ventajas, según J. R. Hilera, V. J. Martínez (1994)13 estas son: 

 

 Aprendizaje Adaptativo: capacidad de aprender a realizar tareas basadas en 

un entrenamiento o en una experiencia inicial. 

 Auto-organización: una red neuronal puede crear su propia organización o 

representación de la información que recibe mediante una etapa de 

aprendizaje. 

 Tolerancia a fallos: la destrucción parcial de una red conduce a una 

degradación de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se 

pueden retener, incluso sufriendo un gran daño. 

 Operación en tiempo real: los cómputos neuronales pueden ser realizados en 

paralelo; para esto se diseñan y fabrican máquinas con hardware especial para 

obtener esta capacidad. 

 · Fácil inserción dentro de la tecnología existente: se pueden obtener chips 

especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas 

tareas. Esto facilitará la integración modular en los sistemas existentes. 

 

2.4.5 DESVENTAJAS QUE OFRECEN LAS RNA 

Las redes neuronales a pesar de todas las ventajas que tiene, también presenta 

desventajas, estas son: 

 Las RNA constituyen un método de resolución de problemas creativo, es decir, 

que dada las especificaciones de un problema, se desconoce la topología 

(características de la RNA) con la que se va a solucionar del modo más 

eficiente 

 Una vez entrenada una red neuronal, se hace difícil interpretar su 

funcionamiento, aún más, no es fácil asegurar con qué grado de acierto 

responderá ante casos nunca vistos. 

 Los modelos neuronales necesitan una herramienta de procesamiento 

poderosa. Esto se manifiesta principalmente en el proceso de aprendizaje, pero 

esto se puede contrarrestar con la facilidad de implementación en dispositivos 

de hardware específicos. 

                                                 
13Hilera J. R., V. J. Martínez, Redes Neuronales Artificiales. Fundamentos, Modelos y Aplicaciones, 
Rama, 1994.  
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2.4.6 APLICACIÓN DE LAS REDES NEURONALES EN FINANZAS 

El objetivo de este capítulo es dar una visión del alcance que tienen actualmente las 

RNA y poder proyectar su alcance futuro. Dar a conocer que los campos de aplicación 

son muchos pero su uso finalmente dependerá de la imaginación y creatividad de 

quien las aplique. 

Se mostrará en primera instancia los usos de las RNA en distintas áreas, para luego 

ahondar en el ámbito financiero, que es al cual compete esta investigación. 

 

Como parte del estudio bibliográfico de esta investigación, se decidió indagar en las 

bibliotecas de tres importantes universidades del país, las cuales fueron: 

1. Universidad Nacional de Ingeniería 

2. Universidad Nacional Mayor de San Marcos 

3. Pontificia Universidad Católica del Perú 

Se buscó en los catálogos electrónicos pertenecientes a cada universidad, 

investigaciones que afloraran bajo la búsqueda de “Redes neuronales”.  

En el cuadro Nº 2.5, se podrá ver el listado de las investigaciones encontradas. 

Las primeras indagaciones se dio en la Universidad Nacional de Ingeniería donde se 

encontró tres tesis de pre grado y  tres de Post Grado Cabe destacar que la tesis de 

pre grado data del año 1997. Con respecto a la investigaciones realizada por la 

UNMSM, se encontraron un total de 7 tesis donde seis son de Pre grado y uno nivel 

post grado, cabe destacar que la concertación de tesis se da en la facultad de Sistema 

y Matemática. 

En la PUCP,  se encontró 8 tesis relacionado a Redes Neuronales y de tal forma la 

concentración de estas investigaciones esta en la facultad de Sistemas. 

Esto nos indica que los estudiante tiene conocimiento de este tema y de la importancia 

de las Redes Neuronales en la toma de decisión. Se podría decir que la Universidad 

Nacionales tiene un punto a favor con respecto a las investigaciones de Redes 

neuronales. Esto demuestra que un campo nuevo que tiene mucho trecho que 

investigar. 

CUADRO Nº 2.5 

ESTUDIOS DE INVESTIGACION DE LAS RNA 

 

Nº 

 

UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGIENERIA 

 

AUTOR 

 

AÑO 

1 

 

2 

 

Modelos de Redes Neuronales en el reconocimiento de bases de 

dígitos  1997 

Desarrollo de una aplicación en base de redes Neuronales para el 

reconocimiento de plantas cetáceas 2005 

José Antonio Vicuña 

Muñoz 

Isais Gelder 

 

1997 
 
 
2005 
 
 
2004 
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3 

 

4 

 

 

5 

 

6 

 

Modelamiento  predicción en la declaración de ingresos corriente de la 

UNI a través del modelo ARIMA  2004. 

Modelaje en análisis contractivo en la situación productiva y 

competitiva del sector industrial manufacturero mediante la aplicación 

de redes Neuronales y estadística Multivariables. 

Mejora en el proceso de atención de líneas telefónicas la aplicación en 

redes Neuronales 2007. 

Pronostico en la demanda de postulante universitario, en base a redes 

Neuronales 2008. 

Juana Sandoval 

Barraza 

Rengo José Figueroa 

Palomino 

 

José Armando Rubiño 

 

 

 

 
 
2007 
 
 
 
2007 
 
 
 
2008 

  

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS 

  

1 

 

2 

3 

 

4 

 

5 

6 

7 

 

Determinación de rutas de menor suma de distancia, con respecto a la 

empresa de distribuidora de bidones de agua. 

Orientación vocacional de postulante a través de Redes Neuronales. 

Redes Neuronales Artificiales como herramienta en la toma de 

decisiones. 

Sistema basado en Redes Neuronales para selección de paciente de 

trasplante de órganos renal. 

Aplicación de redes neuronales para el reconocimiento de caracteres 

Aplicación de proyección de volúmenes de ventas. 

Sistema experto basado en redes Neuronales, para el apoyo de 

Marketing de alquiler de espacios publicitario. 

Alfredo Zuñiga Ruiz 

 

Villanueva Espinoza, 

María del Rosario 

  

Flores Meza, Melitón 

Angel 

   Pilar Contreras 

Pérez Gavidia, Betty 

Margot 

Aliaga Silva, Guillermo 

 

2002 

 

2002 

2002 

 

 

2004 

 

2006 

 

 

2007 

  

UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU 

  

1 
 
 

2 
 
 

3 
 
 

4 
 

5 
 
 

6 
 
 
 
 

7 
 
 

8 

Diseño de una arquitectura para una red neuronal artificial perceptron 
multicapa sobre una FPGA aplicada al reconocimiento de caracteres. 
 
Diseño de una resistencia integral de alto valor aplicada a un sistema 
de adquisición de señales neuronales con tecnología MOS. 
 
Reconocimiento de rostros humanos utilizando redes neuronales y 
procesamiento digital de imágenes. 
 
Localización y reconocimiento automático del número de la placa de un 
automóvil. 
Planeamiento de la trayectoria mínima de un robot móvil autónomo 
usando redes neuronales. 
 
Reconocimiento de patrones de señales electrocardiográficas para 
detección de ocurrencias de arritmias cardiacas usando redes 
neuronales. 
 
Sistema de adquisición y procesamiento digital de señales 
electrocardiográficas de 12 derivadas basado en una computadora 
personal. 
 
Reconocimiento de palabras aisladas en español a vocabulario limitado 

para locutor dependiente usando redes neuronales bayesianas y 

alineamiento temporal. 

Monge Osorio, Manuel 
Alejandro  

 
 Raygada Vargas, Erick 

Leonardo  
 

  Yupanqui Gonzáles, 
Rony Martín 

 
Díaz Rojas, Kristians 
Edgardo 
Ayres Zegarra, Luís 
Ricardo  
 
Shinmoto Torres, 
Roberto Luis 
 
 
 O'Hara Ordóñez, 
Jorge Eduardo  
 
 
 Díaz Wong, Wadigzon 

2008 
 
 

2007 
 
 

2006 
 
 

2006 
 

2004 
 
 

2000 
 
 
 
 

1998 
 
 
 

1997 
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Según el primer objetivo de la investigación planteado del inicio de la investigación, de 

conocer el grado de interés de las RNA, por partes de las principales Universidades. 

Se destaca las investigaciones por estas Universidades tiene su origen en la facultad 

de Ingeniería de Sistemas, en el caso de la PUCP. En la UNI  las facultades de 

Ingeniería Económica y Sistema con respecto a la UNMSM, la investigación se 

concentra en las facultades de Ingeniería de Sistemas y Matemáticas. Las 

investigaciones encontradas no se hallo alguna investigación relacionada a las Redes 

Neuronales Artificiales aplicada en las finanzas.  

Pero se destaca que la en la facultad de Ingeniería Industrial de la UNMSM, en el 2009 

se iniciado una investigación por iniciativa por un grupo de profesores el uso de la RNA  

a través del profesor responsable Ing. Roberto Eyzaguirre Tejada “Optimización con el 

uso de Redes Neuronales Artificiales y Lógica Difusa”. En el caso de la UNI, se 

profundiza su estudio a través del centro Investigación y tecnología (CITE) por parte 

del profesor responsable Ing. Oporto. Podemos decir que actualmente se esta 

demostrando interés por el estudio de las RNA, por parte de las Universidades 

Nacionales y de esta manera poder encontrar nuevas herramientas de toma de 

decisiones que permita solucionar de forma oportuna un evento negativo. Las RNA es 

un campo a investigar de los beneficios que se pudiera lograr con el dominio de este 

tema. 

2.5 RNA APLICADAS A LAS FINANZAS 

En el área de finanzas existen múltiples problemas a resolver, muchos de ellos 

involucran complicados cálculos numéricos y difíciles estimaciones a realizar. Con el 

tiempo se han diseñado distintos software o programas para facilitar el cálculo de 

éstos y hacer más eficiente el proceso de análisis. Sin embargo los software muchas 

veces no son una solución adecuada para aquellos problemas de naturaleza compleja, 

no estructurados, que requieren alguna forma de reconocimiento de patrones y que 

involucran datos incompletos o ruidosos, para este tipo de casos es cuando son 

usadas las RNA, para aquellos donde se requiere de agregar un componente de 

inteligencia al proceso de análisis. 

Según Neylor (1995)14 las tres mayores áreas de estadística donde se han usado las 

RNA son en análisis de regresión, predicción de series de tiempo y problemas de 

clasificaciones, es decir, las RNA pueden ser utilizadas donde las regresiones, análisis 

discriminatorio, regresiones logísticas y métodos de predicción; han sido usadas. 

En la anterior investigación por parte, de Catherine Ritchter Grez y Daniela Toro 

Gonzáles en la aplicación de RNA en la predicción del precio del cobre, se han 

                                                 
14 Naylor del Rio.CH, “Aplicación de Redes Neuronales Estrategias de compra y venta de cobre”, Universidad 
Catolica de Chile, 1995. 
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comparado las RNA con métodos tradicionales en distintos tipos de problemas de 

clasificación y predicción. Se reporta el desempeño de las RNA en comparación a 

métodos estadísticos tradicionales. De los 42 trabajos que se comparó el tesista 

anterior, encontró que las RNA tienen un mejor desempeño en 30 casos (71%) que los 

métodos tradicionales, un peor desempeño en 7 casos (17%) y no se encuentran 

diferencias significativas en 5 casos (12%).  

FIGURA Nº 2.11 

RNA VS METODOS TRADICIONALES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Las aplicaciones en finanzas e inversiones se pueden dividir según el problema que 

enfrentan. 

Hay destinas áreas y enfoques que se pueden mencionar, a continuación en la tabla 

(basada en Ricote 2003) se muestran 3 categorías: 

CUADRO Nº 2.6 

APLICACIÓNES EN LAS FINANZAS 

Banca Finanzas Seguros e Inversiones 

• Clasificación Crediticia.  
• Aprobación de créditos.  
 Predicción del 

comportamiento de nuevos 
clientes.  

• Selección de buenas clases 
de riesgo.  
• Riesgo operacional. 

• Predicciones riesgo quiebra 
una empresa.  
• Medida de la volatilidad.  
• Precio de opciones.  
• Gestión de acciones.  
• Formación y Gestión de 
carteras.  
• Predicción de riesgos.  
• Gestión de Fondos de  
Pensiones y Fondos de 
Inversión.  
 

• Riesgo operacional.  
• Credibilidad.  
• Análisis de supervivencia.  
• Clasificación de Bonos.  
• Valoración de nuevos 
instrumentos.  
• Análisis técnico.  
• Análisis fundamental.  
• Administración de portafolios  
 

 

Con el objeto de dar una visión más profunda, se explicarán con más detalle algunos 

de los usos en el área financiera. 
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2.5.1 FINANZAS CORPORATIVAS 

Los inversionistas no reaccionan a información parcial con respecto a una compañía, 

sino que están influenciados por una serie de información que involucra todos los 

aspectos concernientes a la compañía: puede ser posible entrenar una RNA a imitar el 

comportamiento de los inversionistas en respuesta a cambios en las condiciones 

financieras o políticas de la compañía. 

Usando a inversionistas como modelos de entrenamiento, se puede crear un RNA que 

simule las reacciones de los inversionistas a cambios en la política de dividendos, 

método de contabilidad, ganancias reportadas, estructura de capital o cualquier otro 

ítem de interés. Estudios pasados de este tipo se han basado principalmente en los 

cambios en el precio de las acciones para prever el comportamiento de los 

inversionistas. Una RNA puede mejorar la habilidad del analista financiero para 

predecir las reacciones de los inversionistas frente a cambios en las políticas 

financieras de la corporación. (Delv 1990). 

 

2.5.2 APROBACIÓN DE CRÉDITOS 

El trabajo de aprobar créditos a clientes y la asignación de los limites de éstos es 

generalmente, muy intensiva en trabajo y consume mucho tiempo, por lo que tiene un 

gran impacto en las ganancias de la mayoría de las compañías. Los procedimientos de 

aprobación de crédito basados en puntuación pueden ser implementados con éxito en 

computadores con software convencionales, pero estos sistemas no incorporan los 

elementos subjetivos, que no son cuantificables, presentes en el proceso de la toma 

de decisión de un ser humano. 

Una RNA puede ser entrenada usando como vector de entrada los datos de un cliente 

y las decisiones ya elaboradas en bases a un análisis como vector de salida. El 

objetivo del sistema seria imitar al tomador de decisiones en su función de otorgar o 

negar el crédito y fijar los limites de este.  

 

2.5.3 ANÁLISIS DE CONDICIONES FINANCIERAS 

Todas las empresas tienes que producir estados financieros por razones de impuestos. 

Estos estados proveen importante información sobre las condiciones de la firma. Una 

forma de analizar los datos en los estados financieros es trasformándolos en razones y 

comparando estos con los promedios de la industria. Una RNA puede ser entrenada 

para interpretar las razones de las compañías y estimar si estas son empresas 

saludables y con potencial de crecimiento.  

Hay estudios que muestran cómo las redes neuronales son capaces de extraer 

información de memorias de empresas y construir estructuras similares a razones 



REDES NEURONALES: UNA HERRAMIENTA PARA LAS FINANZAS 

 36

financieras, con las cuales poder clasificar a las empresas en grupos de características 

similares.  

2.5.4 RIESGO DE QUIEBRA DE UNA EMPRESA 

Son muchos los trabajos realizados en esta área, básicamente la red es alimentada 

por una serie de información financiera de la empresa con la cual el sistema clasifica a 

la empresa en un estado que generalmente puede ser bueno, normal y malo, donde el 

estado malo corresponde a un estado en que la firma es muy riesgosa y es propensa a 

quebrar. 

Las investigaciones realizadas han logrado muy buenos resultados, aún comparados 

con los métodos convencionales de clasificación. 

 

2.5.5 CLASIFICACIÓN DE BONOS 

La labor de escoger diferentes bonos es un problema de clasificación: dado un 

conjunto de clases y un conjunto de vectores de entradas, cada uno descrito por una 

serie de características, se asigna cada vector de información de entrada a una de las 

clases preestablecidas. Los vectores de entradas corresponden a datos financieros 

concernientes a la empresa. Se han logrado muy buenos resultados, por sobre los 

actuales métodos de clasificación.  

Los beneficios de este sistema son: 

 El sistema puede ser usado para ver una gran cantidad de bonos, observando 

si son convenientes de adquirir. El tomador de decisiones ahorrará mucho 

tiempo con sólo mirar los bonos que fueron escogidos por el sistema. 

 Debido a que el sistema no depende de las reglas de propagación, puede ser 

fácilmente adaptado para que imite las técnicas de evaluación de cualquier 

tomador de decisión. 

 El sistema puede adaptarse a los cambios de procedimientos analíticos y de 

selección del tomador de decisión a través del tiempo. 

 

2.5.6 VALORACIÓN DE NUEVOS INSTRUMENTOS 

La valorización de nuevos instrumentos por los inversionistas es una tarea difícil y 

tiene un impacto directo en las ganancias de la empresa. Para las compras iniciales de 

acciones no emitidas esta es una labor en extremo compleja. La información 

concerniente al emisor de la acción puede ser incompleta, estar en una forma no 

estándar y puede cubrir sólo un corto período de tiempo. Se necesita considerar la 

información de compañías similares y de la industria, y también información de las 

condiciones presentes y futuras. Además, existen elementos subjetivos que influyen en 

el nivel de receptividad de los inversionistas y en la determinación del momento más 
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oportuno de emitir el instrumento. 

Una vez más, una RNA puede ser entrenada para imitar las decisiones de un experto, 

mediante la observación de los vectores de entrada y salida de las decisiones que se 

han tomado en el pasado. 

En este caso, el sistema tiene el potencial de poder mejorar el desempeño del experto, 

debido a que los datos de entrada pueden incluir las variaciones de los precios 

actuales y las actividades de compra/venta subsecuentes a la emisión del instrumento. 

Por lo que el sistema tiene el potencial de aprender directamente del experto y de los 

resultados actuales de la decisión. La RNA puede descubrir relaciones que pueden 

haber sido pasadas por alto o mal interpretadas por el experto.  

 

2.5.7 ANÁLISIS TÉCNICO 

El análisis técnico tiene el objetivo de predecir movimientos de corto plazo en el precio 

de las acciones, tasas de cambio, índices o commodities basados en patrones ex - 

post de estos instrumentos de información relevante. 

Las capacidades de reconocimiento de patrones de las redes neuronales sugieren la 

aplicación de éstas en el área del Análisis Técnico. Lo más conveniente es que la 

aplicación sea diseñada por los analistas mismos. Si una RNA pudiera ser entrenada 

para simular la experiencia e intuición de un analista exitoso, puede resultar en un 

aumento del número de acciones que puede analizar en tiempo real. 

Las investigaciones difieren del tipo de topología que utilizan e información recopilada. 

Generalmente están enfocados a predecir cambios en los precios, índices o retornos 

diarios, semanales y anuales, a reconocer patrones de alza o baja y a ejecutar 

órdenes de compra y venta de acciones. Otra área con gran cantidad de publicaciones 

corresponde a las transacciones de divisas extranjeras. Los resultados de la mayoría 

de las investigaciones arrojan un resultado positivo, en el cual los modelos logran 

obtener ganancias al ser simuladas sus transacciones en el mercado. 

 

2.5.8 ANÁLISIS FUNDAMENTAL 

El análisis fundamental también requiere intuición y juicio basado en la experiencia 

(aunque posiblemente en un menor grado que en el análisis técnico) por lo que esta 

área ofrece grandes perspectivas para las redes neuronales. Dada la gran cantidad de 

información que involucra cada compañía en cada instante de tiempo, la capacidad de 

procesamiento en paralelo de los sistemas de RNA ofrece una importante ventaja 

potencial en esta área. Las entradas para un modelo de análisis fundamental son por 

naturaleza paralelas. Un vector de entrada para una compañía puede incluir toda la 

información relevante de muchos años de información financiera, datos de mercados 
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históricos y presentes, información económica, promedios industriales y muchas otras 

variables. La RNA puede ser entrenada para evaluar las acciones usando estas 

entradas y las evaluaciones propias del analista como vector de salida deseada. Como 

en el caso del análisis técnico, el objetivo del sistema sería el mejorar la eficiencia del 

analista mediante una mayor cantidad de revisiones de casos y actualizaciones de 

datos mas frecuentes. 

 

El primer objetivo de la investigación es de conocer la aplicación de las Redes 

Neuronales Artificiales  en la Área Financiera. Se llega la conclusión que las RNA, si 

son utilizables en los diferentes campos de las finanzas va depender de la data o 

información que se suministre para poder ser utilizado y tomar una decisión que 

conlleve al éxito de la persona que hace uso de las RNA. 
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CAPITULO  
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                                                                   HIPOTESIS Y       

                                                                                   VARIABLES 
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III. CAPITULO TERCERO: HIPOTESIS Y VARIABLES 

3.1 Formulación de la hipótesis 

1. La difusión de las RNA en el campo de las finanzas repercutirá en el 

desarrollo de programas accesibles a toda persona interesada así como 

también a los especialistas mejorando la toma de decisión. 

 

2. El uso adecuado de RNA mejorará los resultados de los pronósticos de la 

compra y venta de las acciones internacionales.  

 

3. El uso y la aplicación de las RNA, será una alternativa más que permitirá 

tener una clara  visión del escenario bursátil internacionales, disminuyendo 

la incertidumbre de los inversionistas. 

 

 

3.2 Elaboración de variables 

 

 Volatilidad 

 Acciones de la empresa que cotizan (Caso aplicado a la empresa 

Capterpillar CAT) 

 La Bolsa de Valores de los Estados Unidos (Dow Jones) 

 Incertidumbre 
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CAPITULO  

                      4                                      

METODOLOGIA DE LA APLICACIÓN DE  

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN LA 

 PREDICCION DEL PRECIO DE LA  

ACCION CATARPILLAR 
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IV. METODOLOGIA DE PREDICCION DE REDES NEURONALES 

La necesidad de contar con técnicas que permitan predecir adecuadamente la 

evolución futura de las cotizaciones de las acciones ha dado origen a diferentes 

técnicas de análisis al cual permitiría a las personas o inversionistas a tomar mejores 

decisión respecto a la compra y venta de acciones. En este estudio podemos 

comprobar como una de las técnicas más importantes a nivel de predicción son las 

Redes Neuronales Artificiales.  

Cabe señalar que el principal objetivo de todos estos análisis es ser instrumentos de 

apoyo para el inversionista al brindar una mejor orientación, ayudándole a una buena 

toma de decisiones, determinando el momento óptimo para comprar o vender 

acciones determinadas.  

Se decidió predecir la dirección de la fluctuación de las acciones internacionales, 

porque la aplicabilidad en el ámbito nacional no es recomendable al tener desfases de 

tiempo en las cotizaciones y el mercado bursátil nacional se encuentra en desarrollo. 

Cabe indicar que existen empresas nacionales que cotizan en el mercado bursátil 

internacional al cual se puede aplicar el modelo económico, en este estudio se 

demuestra su aplicabilidad a través de la empresa Caterpillar (CAT) esta investigación 

esta apoyado por las tesis realizado en La Universidad de Chile en la predicción del 

precio del cobre teniendo como asesor el profesor Phd. Antonio Parisi Fernández. La 

capacidad predictiva de los modelos de Redes Neuronales Artificiales, en términos de 

su tasa de aciertos es capaz de generar beneficios más altos. Cabe destacar que a 

través de los estudios se sugieren evaluar la significancia económica de predecir la 

dirección de los cambios en los precios de los activos. 

Las redes neuronales pueden entenderse como modelos multiecuacionales (o multi-

etapas), simultáneas y/o secuenciales, en los que el output de unas constituye el input 

de otras. Pueden haber múltiples inputs (variables explicativas) y múltiples outputs 

(proyecciones de diferentes variables). Entre los inputs y los outputs hay una capa (o 

múltiples capas) de procesamiento que imita el trabajo del cerebro humano. 

Las redes neuronales, nos ayudan a predecir el comportamiento de las personas a 

partir de datos que reflejan cómo se han comportado anteriormente. Las personas 

somos capaces de incorporar información en nuestro cerebro, muchas veces lo 

hacemos de diversas fuentes al cual poseemos la capacidad de integrar toda esta 

información para luego aprender de ésta, encontrando patrones y extraer conclusiones 

que nos van a llevar a tomar decisiones en nuestra vida. Es así como las RNA tratan 

de imitar todos estos “pasos” en el procesamiento de información que realizamos al 
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tomar decisiones. Primero, se le entregan inputs al modelo WARD, que va a ser la 

información con la cual se va trabajar. Ésta es procesada con el propósito que el 

programa pueda obtener algún grado de aprendizaje y después lo aplique en un 

conjunto de datos que no ha estudiado, para así poder obtener predicciones.  

Para lograr obtener estos resultados vamos a utilizar una técnicas de funcionamiento: 

recursivo  aplicado en las redes neuronales. El funcionamiento recursivo agrega nueva 

información, pero a la vez mantiene la que se tiene anteriormente.  

Lo que buscamos en este trabajo no es profundizar el tema de redes neuronales sino 

encontrar modelo de redes neuronales para la predicción de la variación del precio de 

las acciones de las empresas que cotizan continuamente a través funcionamiento del 

sistema recursivo. Lo que queremos predecir va a ser el movimiento que se observa 

en las cotizaciones de las acciones.  

4. METODOLOGÍA  

4.1. Construcción del modelo WARD 

La construcción del modelo económico denominado WARD se emplea por su 

arquitectura de funcionamiento, se hace referencia a las entradas de variables a través 

de capa ocultas al cual están representadas por funciones matemáticas como son la 

función Gausiana, complemento gausiana, logistica y tangente hipebolica. Cabe 

precisar que las funciones mencionadas no se encuentra en el programa Excel se 

debe agregar 2 módulos: 

1er modulo: se debe ingresar las funciones mencionadas al cual se encuentra en la 

página Nº 54. 

2 do modulo: debemos grabar una macro que nos permita mejorar en el manejo de 

los algoritmos matemáticos como se muestra en el página Nº 55. 

Luego se crea los módulos de parámetros que nos va permitir procesar la información 

con las variables de entrada, según las capas oculta que están relacionadas a la vez 

se va a procesar. Los parámetros utilizados son de número aleatorio. Cada función a 

utilizar tiene su propio parámetro a cual depende también de una neurona. 

 

Con el fin de lograr comprobar la funcionalidad del modelo a través de los resultados 

en nuestra predicción, usaremos el modelo WARD, básicamente se va emplear el 

programa Excel para su aplicación casuística. Esto nos permitirá visualizar de qué 

manera funciona una Red Neuronal Artificial, los programas existentes no refleja una 

estructura óptica. Actualmente existen diversos programas de Redes Neuronales 
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Artificiales. Como el software sofisticado Neuroshell, Neurosolution entre otros. El 

modelo WARD, cual necesita por lo menos que todos los datos se dividan en dos 

grandes grupos. Esto se hace para poder ordenar el funcionamiento del programa a 

través de un aprendizaje con el primer grupo de datos (conjunto de entrenamiento) y 

realice una aplicación de lo aprendido en el segundo grupo (conjunto extramuestral).  

Previamente se eligió las acciones de la empresa Ferreyros, pero presentaba 

discontinuidad en la cotización de sus acciones en el mercado peruano, no se pudo 

concluir la observaciones, por la data (precios históricos) discontinua. Se eligió a la 

empresa Caterpillar (CAT), por la similitud de la primera opción en el sector 

construcción y minero. La cotización de sus acciones no presenta discontinuidad y es 

ideal para su aplicación en las RNA, por tratarse de una empresa importante para el 

sector construcción y minero. Esta empresa es pionera vanguardista fue fundado en el 

año 1927. Tiene un rol protagonista en el desarrollo de la economía en el sector 

construcción y minero en el mundo. Es líder en equipo de maquinaria pesada y en sus 

diversas líneas. 

 

4.2 Descripción de las variables a utilizar en el modelo. 

Antes de de comenzar a revisar el funcionamiento particular de nuestro modelo, es 

conveniente comenzar a caracterizar las variables que consideramos relevantes a la 

hora de predecir la tendencia que tomaría  las acciones en el futuro mas cercano. Así 

también como justificar el porque se emplea la predicción a través de la variación de 

signo. 

Variables para el modelo casuístico: 

 

INDICES NANOTECNIA 

CATERPILLAR CAT 

DOW JONES INDUSTRIAL          DJW 

 

 Para responder a esto último, nos basaremos en los resultados obtenidos por 

estudios realizado anteriormente, los cuales nos indica que las estrategia de 

transacción basadas en proyecciones de la dirección de cambio en el nivel de precio 

son más efectivas y rentables que aquella basada en una predicción puntual del nivel 

de precios de instrumento financiero determinados15. Por su parte, O´Connor, Remus y 

                                                 
15 Parisi, A. (2002). Evaluación de modelos de redes neuronales de predicción de precios del signo del 

IPSA. Estudios de Administración, Universidad de Chile. Pp. 71. 
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Griggs16, concluyeron que los individuos muestran diferentes tendencias y 

comportamientos para series que se mueven al alza y a la baja, además de demostrar 

la utilidad de proyectar la dirección del cambio en el nivel de precios. 

Es momento de definir, en términos generales, las variables que utilizaran el modelo 

presentado, en este caso encontramos el índice bursátil del mercado estadounidense 

(DJW) y el precio de cotización de la empresa a desarrollar Caterpillar (CAT). Esto con 

el fin, en una primera instancia, de determinar la casualidad que el proceso de 

globalización tiene en la bolsa estadounidense. Debemos reconocer la justificación 

que acompaña a la decisión relacionada con la inclusión de estas variables y no otras, 

se centra principalmente, por ejemplo en el caso del índice bursátil tiene influencia 

directa en las expectativas de los inversionistas financieros. Más aun cuando 

consideramos que nuestro país es una de las más activa de la región en términos de 

apertura, de modo que  podemos apreciar que cualquier movimiento del índice bursátil 

va tener cierto grado de impacto en las decisiones del inversor a corto y mediano plazo 

de los agente financieros internacionales. 

Todas las variables, además, van estar acompañado con rezagos de 2 periodos cada 

uno, habiendo un total de 4 variables explicativas. 

Antes de seguir continuando, pasaremos a revisar  las variables, su forma de medición 

el cálculo, su implicancia en la economía, con el fin de estimar su real importancia de 

nuestro modelo propuesto, por ende para justificar de la elección. 

A continuación se presentar un cuadro resumen de las variables utilizadas, donde se 

presenta sus rezagos u su descripción. 

CUADRO Nº 3.7 

VARIABLES EXPLICATIVAS DE ESTUDIO 

Índice Rezagos Descripción 
Dow Jones Industrial 
Average (DJW) 

 (T-1) 
 (T-2) 

Índice General de la Bolsa de los USA, 
corresponde a las 350 acciones mas cotizada 
en el mercado americano. 

CAP  (T-1) 
 (T-2) 

Empresa que cotiza en el mercado americano, 
en el sector industrial. 

 

4.3 MUESTRA 

Para el desarrollo de la presente investigación, se utilizaron 525 valores de cierres 

semanales del mercado bursátil americano del periodo correspondiente al periodo 

comprendido entre el 07 de junio del 1999 y el 16 de febrero del 2010 los datos se 

muestran en el cuadro Nº 3.9 y cuadro Nº 3.10. Es importante recordar, que dichos 

mercados se consideran como variables de estudio del modelo propuesto a fin de 

                                                 
16 O´Connor, M., Remus W., y Griggs, K. (1997). Going up-going down: How good are people al 

foresting trenes and changes in trenes?. Journal of Foresting 16. pp. 165-176. 
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poder predecir los movimientos en el corto plazo del la acciona cotizar CAP. Dentro de 

estas 525 observaciones, 15 observaciones se utilizaron para el proceso de 

aprendizaje de la red. 

Para la aplicación de nuestro modelo económico se utiliza el modelo tipo WARD, al 

cual es el más recomendado según las investigaciones realizadas por otros tesitas por 

ser dinámico y fácil de utilizar, como la predicción del precio de oro (Chile 2005). 

 

En el modelo formulado, la variable de salida (o dependiente) esta dada por la 

diferencia numérica de CAP correspondiente al periodo “t”, mientras las variables de 

entrada (o explicativas) se refieren también a la diferencia numérica. 

Al utilizar las variables rezagadas, se esta considerando el desfase lógico que existe 

entre el momento en que se realiza la predicción, el periodo actual y el momento futuro 

para el cual ésta es valida, al que se denota “t”, así debido a que la información de hoy 

esta desfasada con respecto a la proyección, se utiliza modelos dinámicos con un 

rezago (t-1) (t-2) en las variables explicativas. Es importante explicar, que en cada 

proceso se utiliza una combinación de 4 variables explicativas. Se aclara, que por 

razones de tiempo en la ejecución (pudiendo llegar hasta más de 12 horas procesando 

los datos con el modelo utilizado). A modo de ejemplo se utilizo las siguientes 

combinaciones: 

CAP( t )  = CAP (t-1) ; CAP (t-2)  ; DJW(t-1)  : DJW(t-2) 

 

Además, dentro del modelo de la red neuronal artificial propuesto, los 15 

primeros datos corresponde a parámetros de aprendizaje de la red, cuyo fin es de 

minimizar el error entre la acción CAP estimado por el modelo y el CAP real observado 

en el mercado bursátil americano. De esta forma, cuando el modelo comienza a 

calcular los datos correspondientes a la observación 15 transcribe los parámetros 

obtenidos en la etapa de aprendizaje de tal forma que el error de predicción sea el 

mínimo, es decir la diferencia entre CAP observado y el estimado sea casi nula. La 

ecuación describe el proceso de aprendizaje de la red, basado, en el modelo descrito 

en el párrafo anterior, en el cual buscar generar un parámetro  , conocido también 

como peso sináptico, que minimiza el error de estimación en el modelo: 

 

CAP ( t )  =  1  , +  2, CAP (t-1)  +  3, CAP (t-2) +  4, DJW(t-1)  +  5, DJW2  + e 
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CUADRO Nº 3.8 
MONTO NEGOCIADO DOW JONES INDUSTRIAL     07/06/99 al 16/02/10 

 
FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 

1999-06-07 10490.51 1999-12-20 11405.76 2000-07-03 10635.98 2001-01-16 10587.59 
1999-06-14 10855.56 1999-12-27 11497.12 2000-07-10 10812.75 2001-01-22 10659.98 
1999-06-21 10552.56 2000-01-03 11522.56 2000-07-17 10733.56 2001-01-29 10864.1 
1999-06-28 11139.24 2000-01-10 11722.98 2000-07-24 10511.17 2001-02-05 10781.45 
1999-07-06 11193.7 2000-01-18 11251.71 2000-07-31 10767.75 2001-02-12 10799.82 
1999-07-12 11209.84 2000-01-24 10738.87 2000-08-07 11027.8 2001-02-20 10441.9 
1999-07-19 10910.96 2000-01-31 10963.8 2000-08-14 11046.48 2001-02-26 10466.31 
1999-07-26 10655.15 2000-02-07 10425.21 2000-08-21 11192.63 2001-03-05 10644.62 
1999-08-02 10714.03 2000-02-14 10219.52 2000-08-28 11238.78 2001-03-12 9823.41 
1999-08-09 10973.65 2000-02-22 9862.12 2000-09-05 11220.65 2001-03-19 9504.78 
1999-08-16 11100.61 2000-02-28 10367.2 2000-09-11 10927 2001-03-26 9878.78 
1999-08-23 11090.17 2000-03-06 9928.82 2000-09-18 10847.37 2001-04-02 9791.09 
1999-08-30 11078.45 2000-03-13 10595.23 2000-09-25 10650.92 2001-04-09 10126.94 
1999-09-07 11028.43 2000-03-20 11112.72 2000-10-02 10596.54 2001-04-16 10579.85 
1999-09-13 10803.63 2000-03-27 10921.92 2000-10-09 10192.18 2001-04-23 10810.05 
1999-09-20 10279.33 2000-04-03 11111.48 2000-10-16 10226.59 2001-04-30 10951.24 
1999-09-27 10273 2000-04-10 10305.77 2000-10-23 10590.62 2001-05-07 10821.31 
1999-10-04 10649.76 2000-04-17 10844.05 2000-10-30 10817.95 2001-05-14 11301.74 
1999-10-11 10019.71 2000-04-24 10733.91 2000-11-06 10602.95 2001-05-21 11005.37 
1999-10-18 10470.25 2000-05-01 10577.86 2000-11-13 10629.87 2001-05-29 10990.41 
1999-10-25 10729.86 2000-05-08 10609.37 2000-11-20 10470.23 2001-06-04 10977 
1999-11-01 10704.48 2000-05-15 10626.85 2000-11-27 10373.54 2001-06-11 10623.64 
1999-11-08 10769.32 2000-05-22 10299.24 2000-12-04 10712.91 2001-06-18 10604.59 
1999-11-15 11003.89 2000-05-30 10794.76 2000-12-11 10434.96 2001-06-25 10502.4 
1999-11-22 10988.91 2000-06-05 10614.06 2000-12-18 10635.56 2001-07-02 10252.68 
1999-11-29 11286.18 2000-06-12 10449.3 2000-12-26 10787.99 2001-07-09 10539.06 
1999-12-06 11224.7 2000-06-19 10404.75 2001-01-02 10662.01 2001-07-16 10576.65 
1999-12-13 11257.43 2000-06-26 10447.89 2001-01-08 10525.38 2001-07-23 10416.67 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2001-07-30 10512.78 2002-07-22 8264.39 2003-07-07 9119.59 2004-06-21 10371.84 
2001-08-06 10416.25 2002-07-29 8313.13 2003-07-14 9188.15 2004-06-28 10282.83 
2001-08-13 10240.78 2002-08-05 8745.45 2003-07-21 9284.57 2004-07-06 10213.22 
2001-08-20 10423.17 2002-08-12 8778.06 2003-07-28 9153.97 2004-07-12 10139.78 
2001-08-27 9949.75 2002-08-19 8872.96 2003-08-04 9191.09 2004-07-19 9962.22 
2001-09-04 9605.85 2002-08-26 8663.5 2003-08-11 9321.69 2004-07-26 10139.71 
2001-09-10 8235.81 2002-09-03 8427.2 2003-08-18 9348.87 2004-08-02 9815.33 
2001-09-24 8847.56 2002-09-09 8312.69 2003-08-25 9415.82 2004-08-09 9825.35 
2001-10-01 9119.77 2002-09-16 7986.02 2003-09-02 9503.34 2004-08-16 10110.14 
2001-10-08 9344.16 2002-09-23 7701.45 2003-09-08 9471.55 2004-08-23 10195.01 
2001-10-15 9204.11 2002-09-30 7528.4 2003-09-15 9644.82 2004-08-30 10260.2 
2001-10-22 9545.17 2002-10-07 7850.29 2003-09-22 9313.08 2004-09-07 10313.07 
2001-10-29 9323.54 2002-10-14 8322.4 2003-09-29 9572.31 2004-09-13 10284.46 
2001-11-05 9608 2002-10-21 8443.99 2003-10-06 9674.68 2004-09-20 10047.24 
2001-11-12 9866.99 2002-10-28 8517.64 2003-10-13 9721.79 2004-09-27 10192.65 
2001-11-19 9959.71 2002-11-04 8537.13 2003-10-20 9582.46 2004-10-04 10055.2 
2001-11-26 9851.56 2002-11-11 8579.09 2003-10-27 9801.12 2004-10-11 9933.38 
2001-12-03 10049.46 2002-11-18 8804.84 2003-11-03 9809.79 2004-10-18 9757.81 
2001-12-10 9811.15 2002-11-25 8896.09 2003-11-10 9768.68 2004-10-25 10027.47 
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2001-12-17 10035.34 2002-12-02 8645.77 2003-11-17 9628.53 2004-11-01 10387.54 
2001-12-24 10136.99 2002-12-09 8433.71 2003-11-24 9782.46 2004-11-08 10539.01 
2001-12-31 10259.74 2002-12-16 8511.32 2003-12-01 9862.68 2004-11-15 10456.91 
2002-01-07 9987.53 2002-12-23 8303.78 2003-12-08 10042.16 2004-11-22 10522.23 
2002-01-14 9771.85 2002-12-30 8601.69 2003-12-15 10278.22 2004-11-29 10592.21 
2002-01-22 9840.08 2003-01-06 8784.89 2003-12-22 10324.67 2004-12-06 10543.22 
2002-01-28 9907.26 2003-01-13 8586.74 2003-12-29 10409.85 2004-12-13 10649.92 
2002-02-04 9744.24 2003-01-21 8131.01 2004-01-05 10458.89 2004-12-20 10827.12 
2002-02-11 9903.04 2003-01-27 8053.81 2004-01-12 10600.51 2004-12-27 10783.01 
2002-02-19 9968.15 2003-02-03 7864.23 2004-01-20 10568.29 2005-01-03 10603.96 
2002-02-25 10368.86 2003-02-10 7908.8 2004-01-26 10488.07 2005-01-10 10558 
2002-03-04 10572.49 2003-02-18 8018.11 2004-02-02 10593.03 2005-01-18 10392.99 
2002-03-11 10607.23 2003-02-24 7891.08 2004-02-09 10627.85 2005-01-24 10427.2 
2002-03-18 10427.67 2003-03-03 7740.03 2004-02-17 10619.03 2005-01-31 10716.13 
2002-03-25 10403.94 2003-03-10 7859.71 2004-02-23 10583.92 2005-02-07 10796.01 
2002-04-01 10271.64 2003-03-17 8521.97 2004-03-01 10595.55 2005-02-14 10785.22 
2002-04-08 10190.82 2003-03-24 8145.77 2004-03-08 10240.08 2005-02-22 10841.6 
2002-04-15 10257.11 2003-03-31 8277.15 2004-03-15 10186.6 2005-02-28 10940.55 
2002-04-22 9910.72 2003-04-07 8203.41 2004-03-22 10212.97 2005-03-07 10774.36 
2002-04-29 10006.63 2003-04-14 8337.65 2004-03-29 10470.59 2005-03-14 10629.67 
2002-05-06 9939.92 2003-04-21 8306.35 2004-04-05 10442.03 2005-03-21 10442.87 
2002-05-13 10353.08 2003-04-28 8582.68 2004-04-12 10451.97 2005-03-28 10404.3 
2002-05-20 10104.26 2003-05-05 8604.6 2004-04-19 10472.84 2005-04-04 10461.34 
2002-05-28 9925.25 2003-05-12 8678.97 2004-04-26 10225.57 2005-04-11 10087.51 
2002-06-03 9589.67 2003-05-19 8601.38 2004-05-03 10117.34 2005-04-18 10157.71 
2002-06-10 9474.21 2003-05-27 8850.26 2004-05-10 10012.87 2005-04-25 10192.51 
2002-06-17 9253.79 2003-06-02 9062.79 2004-05-17 9966.74 2005-05-02 10345.4 
2002-06-24 9243.26 2003-06-09 9117.12 2004-05-24 10188.45 2005-05-09 10140.12 
2002-07-01 9379.5 2003-06-16 9200.75 2004-06-01 10242.82 2005-05-16 10471.91 
2002-07-08 8684.53 2003-06-23 8989.05 2004-06-07 10410.1 2005-05-23 10542.55 
2002-07-15 8019.26 2003-06-30 9070.21 2004-06-14 10416.41 2005-05-31 10460.97 
 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2005-06-06 10512.63 2006-05-22 11278.61 2007-05-07 13326.22 2008-04-21 12891.86 
2005-06-13 10623.07 2006-05-30 11247.87 2007-05-14 13556.53 2008-04-28 13058.2 
2005-06-20 10297.83 2006-06-05 10891.92 2007-05-21 13507.28 2008-05-05 12745.88 
2005-06-27 10303.44 2006-06-12 11014.54 2007-05-29 13668.11 2008-05-12 12986.8 
2005-07-05 10449.14 2006-06-19 10989.09 2007-06-04 13424.39 2008-05-19 12479.63 
2005-07-11 10640.83 2006-06-26 11150.22 2007-06-11 13639.48 2008-05-27 12638.32 
2005-07-18 10651.18 2006-07-03 11090.67 2007-06-18 13360.26 2008-06-02 12209.81 
2005-07-25 10640.91 2006-07-10 10739.35 2007-06-25 13408.62 2008-06-09 12307.35 
2005-08-01 10558.03 2006-07-17 10868.38 2007-07-02 13611.68 2008-06-16 11842.69 
2005-08-08 10600.3 2006-07-24 11219.7 2007-07-09 13907.25 2008-06-23 11346.51 
2005-08-15 10559.23 2006-07-31 11240.35 2007-07-16 13851.08 2008-06-30 11288.53 
2005-08-22 10397.29 2006-08-07 11088.02 2007-07-23 13265.47 2008-07-07 11100.54 
2005-08-29 10447.37 2006-08-14 11381.47 2007-07-30 13181.91 2008-07-14 11496.57 
2005-09-06 10678.56 2006-08-21 11284.05 2007-08-06 13239.54 2008-07-21 11370.69 
2005-09-12 10641.94 2006-08-28 11464.15 2007-08-13 13079.08 2008-07-28 11326.32 
2005-09-19 10419.59 2006-09-05 11392.11 2007-08-20 13378.87 2008-08-04 11734.32 
2005-09-26 10568.7 2006-09-11 11560.77 2007-08-27 13357.74 2008-08-11 11659.9 
2005-10-03 10292.31 2006-09-18 11508.1 2007-09-04 13113.38 2008-08-18 11628.06 
2005-10-10 10287.34 2006-09-25 11679.07 2007-09-10 13442.52 2008-08-25 11543.55 
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2005-10-17 10215.22 2006-10-02 11850.21 2007-09-17 13820.19 2008-09-02 11220.96 
2005-10-24 10402.77 2006-10-09 11960.51 2007-09-24 13895.63 2008-09-08 11421.99 
2005-10-31 10530.76 2006-10-16 12002.37 2007-10-01 14066.01 2008-09-15 11388.44 
2005-11-07 10686.04 2006-10-23 12090.26 2007-10-08 14093.08 2008-09-22 11143.13 
2005-11-14 10766.33 2006-10-30 11986.04 2007-10-15 13522.02 2008-09-29 10325.38 
2005-11-21 10931.62 2006-11-06 12108.43 2007-10-22 13806.7 2008-10-06 8451.19 
2005-11-28 10877.51 2006-11-13 12342.55 2007-10-29 13595.1 2008-10-13 8852.22 
2005-12-05 10778.58 2006-11-20 12280.17 2007-11-05 13042.74 2008-10-20 8378.95 
2005-12-12 10875.59 2006-11-27 12194.13 2007-11-12 13176.79 2008-10-27 9325.01 
2005-12-19 10883.27 2006-12-04 12307.48 2007-11-19 12980.88 2008-11-03 8943.81 
2005-12-27 10717.5 2006-12-11 12445.52 2007-11-26 13371.72 2008-11-10 8497.31 
2006-01-03 10959.31 2006-12-18 12343.21 2007-12-03 13625.58 2008-11-17 8046.42 
2006-01-09 10959.87 2006-12-26 12463.15 2007-12-10 13339.85 2008-11-24 8829.04 
2006-01-17 10667.39 2007-01-03 12398.01 2007-12-17 13450.65 2008-12-01 8635.42 
2006-01-23 10907.21 2007-01-08 12556.08 2007-12-24 13365.87 2008-12-08 8629.68 
2006-01-30 10793.62 2007-01-16 12565.53 2007-12-31 12800.18 2008-12-15 8579.11 
2006-02-06 10919.05 2007-01-22 12487.02 2008-01-07 12606.3 2008-12-22 8515.55 
2006-02-13 11115.32 2007-01-29 12653.49 2008-01-14 12099.3 2008-12-29 9034.69 
2006-02-21 11061.85 2007-02-05 12580.83 2008-01-22 12207.17 2009-01-05 8599.18 
2006-02-27 11021.59 2007-02-12 12767.57 2008-01-28 12743.19 2009-01-12 8281.22 
2006-03-06 11076.34 2007-02-20 12647.48 2008-02-04 12182.13 2009-01-20 8077.56 
2006-03-13 11279.65 2007-02-26 12114.1 2008-02-11 12348.21 2009-01-26 8000.86 
2006-03-20 11279.97 2007-03-05 12276.32 2008-02-19 12381.02 2009-02-02 8280.59 
2006-03-27 11109.32 2007-03-12 12110.41 2008-02-25 12266.39 2009-02-09 7850.41 
2006-04-03 11120.04 2007-03-19 12481.01 2008-03-03 11893.69 2009-02-17 7365.67 
2006-04-10 11137.65 2007-03-26 12354.35 2008-03-10 11951.09 2009-02-23 7062.93 
2006-04-17 11347.45 2007-04-02 12560.83 2008-03-17 12361.32 2009-03-02 6626.94 
2006-04-24 11367.14 2007-04-09 12612.13 2008-03-24 12216.4 2009-03-09 7223.98 
2006-05-01 11577.74 2007-04-16 12961.98 2008-03-31 12609.42 2009-03-16 7278.38 
2006-05-08 11380.99 2007-04-23 13120.94 2008-04-07 12325.42 2009-03-23 7776.18 
2006-05-15 11144.06 2007-04-30 13264.62 2008-04-14 12849.36 2009-03-30 8017.59 
 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2009-04-06 8083.38 2009-06-29 8280.74 2009-09-21 9665.19 2009-12-14 10328.89 
2009-04-13 8131.33 2009-07-06 8146.52 2009-09-28 9487.67 2009-12-21 10520.1 
2009-04-20 8076.29 2009-07-13 8743.94 2009-10-05 9864.94 2009-12-28 10428.05 
2009-04-27 8212.41 2009-07-20 9093.24 2009-10-12 9995.91 2010-01-04 10618.19 
2009-05-04 8574.65 2009-07-27 9171.61 2009-10-19 9972.18 2010-01-11 10609.65 
2009-05-11 8268.64 2009-08-03 9370.07 2009-10-26 9712.73 2010-01-19 10172.98 
2009-05-18 8277.32 2009-08-10 9321.4 2009-11-02 10023.42 2010-01-25 10067.33 
2009-05-26 8500.33 2009-08-17 9505.96 2009-11-09 10270.47 2010-02-01 10012.23 
2009-06-01 8763.13 2009-08-24 9544.2 2009-11-16 10318.16 2010-02-08 10099.14 
2009-06-08 8799.26 2009-08-31 9441.27 2009-11-23 10309.92 2010-02-16 10268.81 
2009-06-15 8539.73 2009-09-08 9605.41 2009-11-30 10388.9   
2009-06-22 8438.39 2009-09-14 9820.2 2009-12-07 10471.5   
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CUADRO Nº 3.9 
COTIZACIONES CATERPILLAR   07/06/99 al 16/02/10 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2010-02-16 57.12 2009-06-15 33.65 2008-10-13 39.32 2008-02-11 69.95 
2010-02-08 56.2 2009-06-08 37.73 2008-10-06 43.13 2008-02-04 68.01 
2010-02-01 51.75 2009-06-01 38.47 2008-09-29 51.21 2008-01-28 71.76 
2010-01-25 52.24 2009-05-26 35.46 2008-09-22 64.13 2008-01-22 65.93 
2010-01-19 54.25 2009-05-18 34.31 2008-09-15 66.49 2008-01-14 62.81 
2010-01-11 60.12 2009-05-11 35.74 2008-09-08 65.46 2008-01-07 66.01 
2010-01-04 60.34 2009-05-04 39.64 2008-09-02 64.07 2007-12-31 68.53 
2009-12-28 56.99 2009-04-27 37.26 2008-08-25 70.73 2007-12-24 73.16 
2009-12-21 58.33 2009-04-20 33.63 2008-08-18 70.27 2007-12-17 72.73 
2009-12-14 57.19 2009-04-13 32.29 2008-08-11 70.35 2007-12-10 73.39 
2009-12-07 57.51 2009-04-06 32.52 2008-08-04 70.9 2007-12-03 74.2 
2009-11-30 58.3 2009-03-30 32.15 2008-07-28 68.14 2007-11-26 71.9 
2009-11-23 57.45 2009-03-23 30.35 2008-07-21 70.48 2007-11-19 68.63 
2009-11-16 57.95 2009-03-16 27.07 2008-07-14 70.89 2007-11-12 69.44 
2009-11-09 58.78 2009-03-09 26.78 2008-07-07 69.81 2007-11-05 70.41 
2009-11-02 57.6 2009-03-02 23.23 2008-06-30 70.31 2007-10-29 74.76 
2009-10-26 55.06 2009-02-23 24.61 2008-06-23 73.75 2007-10-22 75.04 
2009-10-19 57.6 2009-02-17 26.66 2008-06-16 79.08 2007-10-15 73.57 
2009-10-12 54.57 2009-02-09 30.94 2008-06-09 81.5 2007-10-08 80.3 
2009-10-05 53.64 2009-02-02 33.28 2008-06-02 79.99 2007-10-01 80.33 
2009-09-28 48.83 2009-01-26 30.85 2008-05-27 82.64 2007-09-24 78.43 
2009-09-21 51.2 2009-01-20 35.66 2008-05-19 81.55 2007-09-17 78.16 
2009-09-14 53.42 2009-01-12 39.55 2008-05-12 83.7 2007-09-10 73.16 
2009-09-08 48.53 2009-01-05 43.2 2008-05-05 81.76 2007-09-04 73.44 
2009-08-31 46.11 2008-12-29 46.91 2008-04-28 82.8 2007-08-27 75.77 
2009-08-24 46.71 2008-12-22 42.72 2008-04-21 82.25 2007-08-20 76.32 
2009-08-17 47.3 2008-12-15 42.69 2008-04-14 85.28 2007-08-13 72.64 
2009-08-10 46 2008-12-08 42.08 2008-04-07 74.8 2007-08-06 77.55 
2009-08-03 47.78 2008-12-01 38.26 2008-03-31 77.83 2007-07-30 78.96 
2009-07-27 44.06 2008-11-24 40.99 2008-03-24 77.09 2007-07-23 76.02 
2009-07-20 42 2008-11-17 34.67 2008-03-17 73.82 2007-07-16 83.2 
2009-07-13 33.99 2008-11-10 36.96 2008-03-10 74.79 2007-07-09 85.13 
2009-07-06 30.53 2008-11-03 38.45 2008-03-03 69.84 2007-07-02 78.81 
2009-06-29 31.74 2008-10-27 38.2 2008-02-25 72.33 2007-06-25 78.3 
2009-06-22 34.56 2008-10-20 33.3 2008-02-19 71.18 2007-06-18 80.9 
 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2007-06-11 81.11 2006-06-26 74.48 2005-07-11 50.67 2004-07-26 73.49 
2007-06-04 78.52 2006-06-19 72.14 2005-07-05 98.7 2004-07-19 73.22 
2007-05-29 78.14 2006-06-12 70.55 2005-06-27 95.93 2004-07-12 77.81 
2007-05-21 75.71 2006-06-05 67.52 2005-06-20 96.86 2004-07-06 77.08 
2007-05-14 74.77 2006-05-30 72.81 2005-06-13 100.2 2004-06-28 76.72 
2007-05-07 74.88 2006-05-22 74.42 2005-06-06 97.02 2004-06-21 78.15 
2007-04-30 73.1 2006-05-15 72.78 2005-05-31 93.97 2004-06-14 74.42 
2007-04-23 73.76 2006-05-08 77.81 2005-05-23 94.31 2004-06-07 75.6 
2007-04-16 71.82 2006-05-01 79.98 2005-05-16 93.63 2004-06-01 75.5 
2007-04-09 66.79 2006-04-24 75.74 2005-05-09 89 2004-05-24 75.35 
2007-04-02 67.63 2006-04-17 77.87 2005-05-02 90.16 2004-05-17 73.03 
2007-03-26 67.03 2006-04-10 76.94 2005-04-25 88.05 2004-05-10 75.69 
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2007-03-19 66.88 2006-04-03 74.92 2005-04-18 89.81 2004-05-03 77.12 
2007-03-12 63.16 2006-03-27 71.81 2005-04-11 83.46 2004-04-26 77.73 
2007-03-05 64.4 2006-03-20 75.5 2005-04-04 90.69 2004-04-19 81.96 
2007-02-26 63.04 2006-03-13 76.23 2005-03-28 90.15 2004-04-12 81.97 
2007-02-20 67.26 2006-03-06 70.95 2005-03-21 93.58 2004-04-05 81.98 
2007-02-12 67.67 2006-02-27 74.61 2005-03-14 96.4 2004-03-29 81.2 
2007-02-05 64.8 2006-02-21 72.7 2005-03-07 99 2004-03-22 77.44 
2007-01-29 65.25 2006-02-13 72.05 2005-02-28 99.96 2004-03-15 76.3 
2007-01-22 61.09 2006-02-06 68.75 2005-02-22 94.82 2004-03-08 74.93 
2007-01-16 59.37 2006-01-30 68.13 2005-02-14 90.84 2004-03-01 76.37 
2007-01-08 59.74 2006-01-23 67.53 2005-02-07 92.78 2004-02-23 75.75 
2007-01-03 60.22 2006-01-17 60.78 2005-01-31 91.9 2004-02-17 76.82 
2006-12-26 61.33 2006-01-09 62.33 2005-01-24 87.46 2004-02-09 77.42 
2006-12-18 60.59 2006-01-03 60.45 2005-01-18 89.23 2004-02-02 78.5 
2006-12-11 61.82 2005-12-27 57.77 2005-01-10 93.69 2004-01-26 78.13 
2006-12-04 63.4 2005-12-19 58.51 2005-01-03 93.38 2004-01-20 84.17 
2006-11-27 61.19 2005-12-12 59.64 2004-12-27 97.51 2004-01-12 84.14 
2006-11-20 62.87 2005-12-05 58.09 2004-12-20 97.31 2004-01-05 80.45 
2006-11-13 60.94 2005-11-28 58.81 2004-12-13 94.24 2003-12-29 82.65 
2006-11-06 59.6 2005-11-21 57.95 2004-12-06 91.62 2003-12-22 83.71 
2006-10-30 60.43 2005-11-14 57.28 2004-11-29 90.92 2003-12-15 84.75 
2006-10-23 61.27 2005-11-07 54.87 2004-11-22 92.8 2003-12-08 78.02 
2006-10-16 59 2005-10-31 53.55 2004-11-15 90.18 2003-12-01 76.5 
2006-10-09 69.08 2005-10-24 51.07 2004-11-08 89.97 2003-11-24 76.05 
2006-10-02 68.05 2005-10-17 48.92 2004-11-01 87.17 2003-11-17 72.89 
2006-09-25 65.8 2005-10-10 54.74 2004-10-25 80.54 2003-11-10 72.61 
2006-09-18 62.77 2005-10-03 56.62 2004-10-18 77.34 2003-11-03 72.57 
2006-09-11 65.43 2005-09-26 58.75 2004-10-11 81.09 2003-10-27 73.28 
2006-09-05 67.32 2005-09-19 58.92 2004-10-04 79.5 2003-10-20 71.05 
2006-08-28 67.27 2005-09-12 57.72 2004-09-27 80.6 2003-10-13 73.58 
2006-08-21 65.99 2005-09-06 58.86 2004-09-20 74.76 2003-10-06 75.75 
2006-08-14 68.31 2005-08-29 58.25 2004-09-13 76.12 2003-09-29 73.38 
2006-08-07 67.03 2005-08-22 53.49 2004-09-07 75.1 2003-09-22 68.25 
2006-07-31 73.1 2005-08-15 54.82 2004-08-30 73.56 2003-09-15 71.19 
2006-07-24 71.21 2005-08-08 54.8 2004-08-23 73.7 2003-09-08 68.02 
2006-07-17 68.35 2005-08-01 53.61 2004-08-16 72.24 2003-09-02 70.13 
2006-07-10 69.19 2005-07-25 53.91 2004-08-09 71.75 2003-08-25 71.83 
2006-07-03 72.58 2005-07-18 52.41 2004-08-02 70.25 2003-08-18 71.69 
 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2003-08-11 70.96 2002-08-26 43.64 2001-09-04 48.86 2000-09-18 35.13 
2003-08-04 68.21 2002-08-19 44.85 2001-08-27 50 2000-09-11 37.44 
2003-07-28 67.22 2002-08-12 43.46 2001-08-20 52.24 2000-09-05 37.81 
2003-07-21 65.3 2002-08-05 44.57 2001-08-13 53.75 2000-08-28 37.31 
2003-07-14 65.61 2002-07-29 41.6 2001-08-06 53.65 2000-08-21 37.63 
2003-07-07 57.38 2002-07-22 43.55 2001-07-30 54.45 2000-08-14 38.19 
2003-06-30 55.57 2002-07-15 41.41 2001-07-23 52.75 2000-08-07 38.63 
2003-06-23 55.83 2002-07-08 45.5 2001-07-16 54 2000-07-31 34.84 
2003-06-16 57.25 2002-07-01 48.24 2001-07-09 52.48 2000-07-24 34.06 
2003-06-09 56.05 2002-06-24 48.95 2001-07-02 49.6 2000-07-17 36.5 
2003-06-02 54.61 2002-06-17 47.68 2001-06-25 50.05 2000-07-10 35.75 
2003-05-27 52.15 2002-06-10 48.9 2001-06-18 54.65 2000-07-03 33.94 
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2003-05-19 51 2002-06-03 50.62 2001-06-11 54.15 2000-06-26 33.88 
2003-05-12 52.97 2002-05-28 52.27 2001-06-04 54.33 2000-06-19 34.63 
2003-05-05 53.15 2002-05-20 53.95 2001-05-29 54.85 2000-06-12 35.94 
2003-04-28 52.35 2002-05-13 54.79 2001-05-21 54 2000-06-05 38.25 
2003-04-21 51.93 2002-05-06 52.81 2001-05-14 55.25 2000-05-30 41.06 
2003-04-14 51.98 2002-04-29 54 2001-05-07 53.2 2000-05-22 38.13 
2003-04-07 52.98 2002-04-22 54.15 2001-04-30 50.55 2000-05-15 40.06 
2003-03-31 51.47 2002-04-15 55.04 2001-04-23 50.31 2000-05-08 39.38 
2003-03-24 50.24 2002-04-08 57.97 2001-04-16 47.88 2000-05-01 39.06 
2003-03-17 52.55 2002-04-01 57.36 2001-04-09 47.01 2000-04-24 39.44 
2003-03-10 47.02 2002-03-25 56.85 2001-04-02 44.55 2000-04-17 38 
2003-03-03 45.8 2002-03-18 57.13 2001-03-26 44.38 2000-04-10 40.5 
2003-02-24 47 2002-03-11 59.79 2001-03-19 41.77 2000-04-03 41.38 
2003-02-18 46.54 2002-03-04 59.33 2001-03-12 44.6 2000-03-27 39.44 
2003-02-10 43.25 2002-02-25 56.33 2001-03-05 46.84 2000-03-20 39.5 
2003-02-03 42.63 2002-02-19 52.68 2001-02-26 42.68 2000-03-13 39.63 
2003-01-27 43.98 2002-02-11 49.93 2001-02-20 40.09 2000-03-06 35.69 
2003-01-21 43.92 2002-02-04 48.5 2001-02-12 43.67 2000-02-28 36.38 
2003-01-13 47.05 2002-01-28 50.52 2001-02-05 43 2000-02-22 36 
2003-01-06 47.42 2002-01-22 50.1 2001-01-29 44.27 2000-02-14 37.69 
2002-12-30 47.43 2002-01-14 48.98 2001-01-22 43.25 2000-02-07 36 
2002-12-23 45.06 2002-01-07 50.82 2001-01-16 40.63 2000-01-31 42.31 
2002-12-16 46.5 2001-12-31 53.86 2001-01-08 43.69 2000-01-24 43.5 
2002-12-09 44.6 2001-12-24 53.19 2001-01-02 45.88 2000-01-18 47.38 
2002-12-02 46.17 2001-12-17 51.45 2000-12-26 47.31 2000-01-10 51.94 
2002-11-25 49.9 2001-12-10 50.07 2000-12-18 46.63 2000-01-03 53.31 
2002-11-18 48.55 2001-12-03 51.15 2000-12-11 40.81 1999-12-27 47.06 
2002-11-11 45.08 2001-11-26 47.42 2000-12-04 41.63 1999-12-20 44.81 
2002-11-04 43.16 2001-11-19 48.64 2000-11-27 40.69 1999-12-13 44.94 
2002-10-28 42.11 2001-11-12 49.1 2000-11-20 38.88 1999-12-06 46.69 
2002-10-21 41.45 2001-11-05 48.25 2000-11-13 36.94 1999-11-29 48.27 
2002-10-14 40.99 2001-10-29 45.71 2000-11-06 35.75 1999-11-22 48.13 
2002-10-07 36.58 2001-10-22 47.3 2000-10-30 34.81 1999-11-15 49.19 
2002-09-30 36.01 2001-10-15 45.76 2000-10-23 32.88 1999-11-08 55 
2002-09-23 37.5 2001-10-08 48.55 2000-10-16 30.69 1999-11-01 54.75 
2002-09-16 37.87 2001-10-01 48.25 2000-10-09 31.69 1999-10-25 55.31 
2002-09-09 40.64 2001-09-24 44.8 2000-10-02 34.5 1999-10-18 55.19 
2002-09-03 43.2 2001-09-10 44.05 2000-09-25 31 1999-10-11 56.06 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
1999-10-04 56.63 1999-08-30 59.19 1999-07-26 58.63 1999-06-21 58.63 
1999-09-27 53.69 1999-08-23 61.63 1999-07-19 61 1999-06-14 61.5 
1999-09-20 54.13 1999-08-16 60.31 1999-07-12 58.94 1999-06-07 59.44 
1999-09-13 58.31 1999-08-09 62.25 1999-07-06 61.19   
1999-09-07 56.75 1999-08-02 57.75 1999-06-28 61.94   
 
4.4 Modelo de predicción 

1er pasó: 

Luego haber elegido nuestra variables a explicar (Y) y las variables explicativa (X) con 

su respectivos rezagos y las variables adicionales que nos va a permitir dar un grado 

acierto de nuestra predicción, 
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FIGURA Nº 3.12 

LAS VARIABLES Y SUS REZAGOS 

 

Los datos semanales se toman en cuenta por ser más adecuado para este modelo, 

porque en datos diarios históricos existe mucha especulación. En caso que algún dato 

histórico no se halla cotizado en una semana, se utilizara datos con reemplazo al cual 

nos va permitir llevar un adecuado procesamiento. 

Para cada variable explicativa creo un parámetro, al cual en la econometrita tradicional 

se determina unos parámetros, se puede determinar aleatoriamente.  

Las redes Neuronales  Artificiales, su elemento básico son la neuronas, al cual es un 

procesamiento elemental (PE) y determina por la suma ponderada ya descrita 

anteriormente. 

Pe = ά0 + ά1.xn+…….+ άn. Xn 

 

     ARIMAX 

Un procesador elemental puede ser un modelo multivariable al cual va ser procesada 

por diferentes neuronas. 

Se tiene 6 neuronas de salida, en primer orden lo que hace RNA es reescalar las 

variables de entrada o variable explicativa a un dominio común que todo este en una 

escala, eso como se hace es usando algunas funciones de escalamiento en este caso 

estoy usando la Tangente Hiperbólica, que nos permite resolver el siguiente problema, 

si se fijan los cambios de los precio de la acción. La variación numérica de la variable 

exógeno DJW,  la red va ser es reescalar 1, - 1 al cual se va igualar. DJW se mide en 

función de puntos el DJW  puede caer -524.3 punto o subir 376.76 puntos y la 

variación de precio de cualquier acción que cotiza en bolsa de Los Estado Unidos en 
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este caso, la acción CAP se representa en céntimos de dólar su cotización. Al final de 

la hoja tengo unas estadística básicas con respecto a los máximo, mínimo, promedio y 

Desviación estándar. Estos no va permitir cuanto a variado a través del tiempo su 

comportamiento. 

El primer paso, para que el algoritmo de búsqueda sea más eficiente se reescala los 

parámetros en la misma escala y que todo queda en un rango 1, -1, ahora estas 

nuevas variables escaladas, van hacer inputs17 de la neurona, la característica de las 

RNA: 

La función de escalamiento = Función de activación 

 

Las redes neuronales son distributivas al cual depende de 4 input que se denota 

dentro de los modelos multivariables corrientes.  

 

4.5 UTILIZACION DE FUNCIONES MATEMATICAS  

Para la utilización de los datos usamos el programa Excel. En esta aplicación se 

programa en Visual Basic 2 módulos. En el primer módulo programamos las funciones 

Gaussiana, Complemento Gaussiana, Logística y Tangente Hiperbólica. En el segundo 

módulo grabamos una macro que nos permite un mejor manejo de los algoritmos,  y 

luego utilizamos la herramienta solver, para reducir los errores cuadráticos, producto 

de los cálculos de los algoritmos y parámetros dependientes de cada unos. 

FIGURA Nº 4.13 

DEPENDENCIA DE LAS VARIABLES DE ESCALAMIENTO 

 

                                                 
17 Inputs sigla en ingles (entradas) 
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Ustedes se fijan en la auditoria de la formula de la celda (O:16) va ser dependiente de 

las variables de escalamiento y de los parámetros esto forma un modelo multivariable 

se refleja a través de la formula, por ultimo mas un parámetro constante. Este modelo 

seria un modelo lineal común y corriente. En este caso se aplica una función de 

activación gausiana, lo que hace que esta neurona pueda actuar de manera no lineal. 

A continuación se a demostrar como se realiza o como se define esta fusión en Excel 

porque no esta incluido en Excel pero es fácil de crear en editor de Visual Basic 

escribo el nombre  como ejemplo (= hector x^2),  

FIGURA Nº 4.14 

APLICACIÓN DE UNA FUNCION 

 

Existe funciones ya definidas para redes neuronales, como la función logística, 

complemento gausiana, la Tangente hiperbólica entre otras diferentes funciones 

matemática al cual están definida dentro visual Basic. 

En otros programas de redes neuronales como el Neurosolution, Neuroshell ya cuenta 

funciones definidas y se hace mas practico su utilización. 

 

FUNCIONES MATEMATICAS. 

A continuación se va a describir las formulas ingresada dentro del programa Visual 

Basic para su mejor desempeño, estas formulas no están definida dentro del Excel, y 

por eso es necesario digitar para su mejor funcionamiento del modelo RNA. 

 Función salida hipertangenica 

Function salidahipertan(y, min, max) 
 
salidahipertan = (max - min) * (y + 1) / 2 + min 
If salidahipertan < min Then salidahipertan = min 
If salidahipertan > max Then salidahipertan = max 
 
End Function 
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 Funcion Hipertangente 
Function hipertan(x) 
arriba = Exp(x) - Exp(-x) 
abajo = Exp(x) + Exp(-x) 
 
hipertan = arriba / abajo 
End Function 
 

 Función Tangente 
Function tangenteh(valor, media, std) 
 
If ((valor - media) / std < -709) Then tangenteh = -709 
If ((valor - media) / std > 709) Then tangenteh = 709 
tangenteh = hipertan((valor - media) / std) 
End Function 
 

 Funcion Logistica 
Function slogistic(entrada) 
slogistic = 2 / 1 + Exp(-entrada) - 1 
End Function 
 
Function logistic(valor) 
logistic = 1 / (1 + Exp(-valor)) 
End Function 
 

 Funcion Gausiana 
Function gausiana(x) 
gausiana = Exp(-x ^ 2) 
 
End Function 

 Funcion Complemento Gausiana 
Function comgausiana(y) 
comgausiana = 1 - Exp(-y ^ 2) 
End Function 
 

 Funcion Linear 
Function linear(w, minimo, maximo, media, desvest, maximovar, minimovar) 
 
If w >= media Then 
linear = w * 1 / (maximo) 
End If 
 
If w < media Then 
linear = w * -1 / (minimo) 
End If 
End Function 
Sub reescalar() 
 
For j = 13 To 285 
For x = 20 To 1160 
 
If Cells(j, 36) < Cells(286, 36) Then 
 
    If Cells(x, 53) < Cells(j, 36) Then 
            If Cells(j, 36) < Cells(x, 54) Then 
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        Cells(j, 37) = Cells(x, 48) 
        End If 
    End If 
 
    If Cells(j, 36) = Cells(x, 53) Then 
    Cells(j, 37) = Cells(x, 53) 
    End If 
 
    If Cells(j, 36) = Cells(x, 54) Then 
    Cells(j, 37) = Cells(x, 54) 
    End If 
 
Else 
 
If Cells(x, 55) < Cells(j, 36) Then 
            If Cells(j, 36) < Cells(x, 56) Then 
        Cells(j, 37) = Cells(x, 51) 
        End If 
 
    End If 
 
    If Cells(j, 36) = Cells(x, 55) Then 
    Cells(j, 37) = Cells(x, 55) 
    End If 
 
    If Cells(j, 36) = Cells(x, 56) Then 
    Cells(j, 37) = Cells(x, 56) 
    End If 
 
End If 
 
Next x 
Next j 
 
End Sub 

FIGURA Nº 4.15 
FUNCIONES MATEMATICAS (Visual Basic) 
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La RNA solo se realizara la multiplicación  ponderada y la suma de la variable de 

entrada, como la RNA es distribuida la misma variable de entrada pueden tener 

distinto parámetros que se puede ajustarse esto seria una ecuación. En el caso del 

Slab 2 tiene su propio parámetro (Función gausiana). 

FIGURA Nº 4.16 

FUNCION GAUSIANA (Slab 2) 

 

En el caso de SLAB-3 (función comgausiana) tiene su propio parámetro.  

FIGURA N º 4.17 

FUNCION COMPLEMENTO GAUSIANA (Slab 3) 

 

En este caso se va definir 6 neuronas y al mismo tiempo se tiene 6 ecuaciones. La 
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matriz de parámetros (6 filas x 5 columnas), el complemento Gausiano  va tener otro 

parámetro (SLAB 3); no son solo distribuida también funciona de forma paralela, en 

esta parte tengo otro grupo de neurona SLAB-3, un grupo de parámetro se le llama 

SLAB, otras de las características de la función es de forma secuencial: 

 Paso 1: Las variables de entrada son escalada. 

 Paso 2: Las variables escaladas pasan a la capa oculta, tiene 2 Slab, activado 

con la función gausiana y el Slab activado con función complemento gausiana 

 Paso 3: Esto dos grupos de neurona pasan a ser input de una tercera capa de 

salida, como se puede apreciar esta ecuación es tan grande pero al final es 

sencillo, lo único que se tiene que hacer es sumar, la suma ponderada de las 

funciones que están activada mas el sesgo constante, Esto va significar que va 

tener un función de Tangente Hiperbólica. 

 

FIGURA Nº 4.18 

FUNCION DE LA TANGENTE HIPERBOLICA 
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FIGURA Nº 4.19 

FUNCION DE LA SALIDA HIPERTANGENTE 

 

Anteriormente se realizo la función Tangente Hiperbólica, ahora se va realizar la 

función de la salida hipertangente, esta función esta definida en visual Basic es solo la 

inversa  de la función Tangente Hiperbólica. Con estos parámetros que define 

arbitrariamente. El parámetro se estableció de forma aleatoria, luego copiado y realizo 

pegado especial solo valores. Esto va determinar los valores predicho podría llenar las 

matrices con 0 u 0.5, luego se podría cambiar se visualizara las variaciones y poner  

los valores aleatorios (=aleatorio ( )^2-1). Ahora busco cambiar los valores aleatorio 

que depende y se llega a un gran modelo multivariable, cada vez que cambie los 

valores predicho cambia los valores de la neurona. Ahora se necesita  buscar 

minimizar los errores cuadráticos y esto se realiza a través del Solver.  

FIGURA  Nº 4.20 

 SUMA PONDERADO DE LOS ERRORES CUADRATICOS  
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Este problema se vuelve demasiado grande, vamos a necesitar una buena 

computadora, se va a empezar mover los parámetros y el problema se vuelve bastante 

pesado, para minimizar los errores cuadráticos utilizo Solver. El Solver va buscar 

parámetros adecuados, de hecho que algunas computadoras no pueden realizar este 

procedimiento. 

Dentro este proceso van estar marcado como hormiga los parámetros, Solver va 

empezar el proceso interactivo, luego va minimizar lo errores cuadrático, cambiando 

las matrices que depende los errores cuadráticos. Planteando el problema, que es 

muy complejo para algunas computadoras no se puede realizar esta función. Ahora el 

error cuadrático va a disminuir en la celda (AI,45).  

FIGURA Nº 4.21 
MIMINIZANDO LOS ERRORES CUADRATICO 

 

 

Se va cambiando las matrices de los parámetros que depende las neuronas, Solver va 

empezar interactuar cambiando y buscando los parámetros mas adecuado para 

minimizar los errores cuadráticos, Como el problema es complejo Solver va estar en 

bastante tiempo resolviendo. 
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FIGURA Nº 4.22 
SOLUCION DE SOLVER 

 

 

 

De esta manera Solver termina resolviendo el problema. Este modelo va ser dinámico, 

por ende necesitamos eliminar los errores cuadráticos (SCE18), a través de Solver 

(programa que esta incluido en Excel). 

Al incluir los errores cuadrático, se intenta en aprender de estos, los errores 

cuadráticos va acompañado por los parámetros. 

El método de mínimo cuadro, no podría resolverse con matrices, como se compararía 

seria nuestra pregunta. La solución se halla interactivamente, al cual se mide a través 

de porcentaje de predicción de signo (de aquí en adelante SPP). Solo deseo proyectar 

el signo que deseo explicar. La factibilidad del modelo se va dar según SPP, Nos arrojé 

más del 50% y esto nos indicaría que nuestro modelo es realmente bueno. 

Finalmente se verifica si el signo de la variación del valor del índice de la acción “real” 

es el mismo signo de la variación del valor del índice “predicho”. Cada vez que los 

signos coincidan asignaremos un 1, en caso contrario, asignaremos un 0. Al promedio 

de estos resultados se le llama PPS o porcentaje de predicción de signo. 

 

El modelo multivariable no es un nuevo tema porque se utiliza en la econometria 

tradicional. En la muestra de 525 datos históricos semanales es capaz de reflejar el 

comportamiento real del mercado. 

 

 

 
                                                 
18 SCE en su sigla en ingles (Errores Cuadrático) 
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4.6 OPTIMIZACION DE LA MUESTRA 

Para realizar una mejor optimización de la muestra se divide en dos partes en forma 

aleatoria, al cual se va denominar: 

 

 Muestra intramuestral 

 Muestra extramuestral. 

 

De manera de optimizar los alfas (parámetros), debo lograr que el modelo 

intramuestral sea del 80%, pero esta muestra no nos sirve lo que buscamos una 

muestra mas amplia de 16 semana a 120 datos históricos. 

El desempeño en término relativo, a partir de esta muestra intramuestral se ve el 

desempeño, esta muestra no es bueno intra muestralmente, no tiene mucho sentido 

porque son datos muy antiguos. 

 

4.7 MODELOS EN LA MINMIZACION DE ERRORES CUADRATICOS 

 Modelo recursivo, se basa en ingresar un nuevo dato en este caso 

incrementando una semana a la muestra y así sucesivamente. 

Solver minimiza los errores cuadráticos, al cual se guarda el valor proyectado, a través 

del nuevo PPS. Si fuera a mano seria muy lento, la interactividad del programa se 

denomina Macro al cual esta incluido dentro del Excel, me sirve para proyectar y va 

guardando el valor proyectado. 

Anteriormente se partió de una muestra de 15 semanas, pero también se va partir de 

30 semanas va depender del análisis que realice por parte el investigador. 

 Modelo rolling 

El método rolling consiste ir  guardando el valor proyectado, cuando la macro ya esta 

hecha, al cual se copia el valor agregando un nuevo datos y desechando el dato 

antiguo, en este caso la ventana del tiempo se mantiene estable pero cada ves hay 

una nueva información, la información mas antigua se desecha, esto permite minimizar 

los errores cuadráticos. Para procesar el dato de una semana tarda por lo menos 10 

minutos al cual se tiene que realizar, el tiempo de interactividad va depender de 

cuantas semanas desea proyectar. 

 

Lo que necesito  es una macro que vaya haciendo esto de manera automática lo cual 

esta diseñada en modulo neuronal, al cual se va minimizando los errores cuadráticos 

de valor proyectado. 
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FIGURA Nº 4.23 

MIMINIZACION DE LOS ERRORES CUADRATICO A TRAVES DE UNA MACRO 

 

  

Ahora voy a activar la macro, este proceso tarda un  buen tiempo, al cual va depender 

la cantidad de la muestra. En este caso utilizamos una muestra de 525 semanas, y el 

tiempo que tardo  fue de 14 horas aproximadamente. Para correr un Rolling, si tengo 

525 semana va estar casi un día trabajando. Al cual el investigador va tener que 

realizar en su computador, de esta manera la macro de modulo Rolling comienza a 

trabajar, copiando y pegando el valor proyectado.  

 

El siguiente paso aplicamos método Rolling, ahora que la macro esta hecho, luego de 

haber corrido Rolling mire la predicción. En esta semana tuvo un acierto. El método 

consiste que se agrega un valor dejando atrás el dato más antiguo, y donde la ventana 

de tiempo se mantiene constante, en este caso se planteo una ventana de 15 

semanas. 

 

 

 

 

 



REDES NEURONALES: UNA HERRAMIENTA PARA LAS FINANZAS 

 65

FIGURA Nº 4.24 

PROCESO DE LA UTIIZACION DEL MACRO (ROLLING) 

 

4.8 RESULTADOS 

En este proceso se haya la factibilidad del modelo a través de la proyección de 

porcentaje de predicción de signo PPS que nos da 52.01% de grado de acierto. Esto 

se puede mejorar a través de la optimización de las Redes neuronales. Cual es otro 

tema de estudio. 

La proyección de nuestro modelo de 52.01% nos indica que las acciones tiene una 

tendencia a subir y que es ideal comprar y mantener un buen tiempo según el 

seguimiento que realice el inversionista. 

4.9 ANALISIS DEL MODELO 

4.9.1. Mercado Peruano 

Previamente se intento realizar la aplicación de este modelo económico  en el 

mercado peruano teniendo como muestra las acciones de la empresa Ferreyros por 

ser una empresa de constante dinamismo en el sector construcción y minero que 

cotizan y como variable directo los volúmenes que cotizan continuamente el índice de 

la Bolsa de Valores de Lima IGBVL. Se nota que este modelo no es aplicable en el 

mercado peruano por el hecho de la discontinuidad de las cotizaciones de las 

empresas peruanas, adicionalmente se encuentra en desarrollo la Bolsa de Valores de 

Lima. La discontinuidad crea una brecha sin cotizar e influye en  los resultados del 

modelo. 

En el mercado peruano existe empresa que cotizan en el mercado bursátil 

internacional y estos son algunas: 
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1.ADR Buenaventura 

2.Southern Copper 

3.Credicorp 

4.Brocal C 

5.Milpo 

6.Minsur 

7.Volcán B 

8.Cerro Verde 

9.Intergroup Financial Services 

10.Hochchild Mining 

 

De ese grupo debo rescatar a las empresas que son de capitales netamente peruanos: 

ADR Buenaventura (grupo Buenaventura), Credicorp (grupo Romero), Brocal C (grupo 

Buenaventura), Minsur (grupo Brescia), Cerro Verde (grupo Buenaventura con 18.50% 

de participación), Intergroup Financial Services (grupo Interbank ó Rodriguez Pastor), 

Hochschild Mining (grupo Hochschild), Banco Continental (grupo Brescia), Graña y 

Montero (grupo GyM), Cementos Pacasmayo (grupo Hochschild), Copeinca (grupo 

Dyer Coriat), Alicorp C (grupo Romero) y Cementos Lima INV (Rizo Patrón). 

Las grandes inversiones bursátiles en el mercado nacionales dan en un grupo 

pequeño de inversionista como son las AFP`s y los fondos mutuos, teniendo la 

capacidad de manipular las posiciones de compra y ventas de las acciones. En cambio 

comprando en el mercado Americano bursátil es distinto habiendo innumerables 

empresas de inversión que permiten equilibrar el mercado bursátil. 

 

4.9.2. APLICABILIDAD DEL MODELO 

Mercado  Americano 

La aplicada en el mercado americano (DOW JONES), es factible la aplicabilidad del 

modelo por tener diversos componentes que ayudan a la toma de decisiones a la 

ahora de invertir. Cada acción cotizada representa el verdadero valor, las acciones 

pueden ser especulativa o responder a las expectativas del mercado internacional 

como internamente. 

La aplicabilidad de modelos económico en estos mercados se dan: 

 Por los diversos y numerosos Fondos de inversión; 

 Cada inversionista tiene una expectativa de inversión;  

 Las cotizaciones son constantes,  

 Las empresas están bien reguladas; 

 La información es pública y gratuita. 
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4.10 Pruebas del modelo RNA 

Primera prueba 

En la primera prueba de la proyección  a 

través del porcentaje de signo, de la muestra 

de 525 semanas desde la fecha 30-08-1999 

hasta 28-09-2009. Nos arroja un crecimiento 

exponencial de 52.02%. Lo que indica las 

acciones que cotiza CAT van a subir, este 

análisis será respaldada por el análisis técnico y el análisis fundamental. 

Asimismo la efectividad se va dar con el uso continuo del modelo. 

 

FIGURA Nº 4.25 

EVOLUCION DE LAS ACCIONES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Segunda prueba 

A través de la segunda prueba se trata de 

ver si en verdad las acciones  de CAT, 

verdaderamente va a seguir subiendo o va 

caer. La muestra de la aplicación es desde 

10-18-1999 hasta 16-11-2009, 

aproximadamente con un margen de 2 

meses de diferencia de la primera prueba. El resultado también es positivo del 52 % lo 

que respalda la primera prueba realizada. 

 

 

52.0161% PPS extramuestral 

0 iteraciones 

      

1-6-09 12:29 hora inicio 

2-6-09 2:42 hora termino 

55.6452% PPS extramuestral 

0 iteraciones 

      

19-1-10 1:33 hora inicio 

19-1-10 8:23 hora termino 
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Análisis Técnico 

 

 

Tercera prueba 

A través de la tercera prueba se desea 

conocer el comportamiento de las acciones 

de las próximas semanas. Para la 

realización de esta muestra  se tomo desde 

13-12-1999 hasta 11-01-2010. 

 

Cuarta prueba 

Cuarta prueba se comprobara si realmente las cotizaciones de CAT van a descender 

dentro del mes de febrero. A través del análisis técnico veremos la tendencia de las 

acciones de CAT. 

FIGURA Nº 4.26 

EVOLUCION DE LA ACCION (16-02-10) 

 

Realmente el modelo funciona predijo que las acciones van caer en el mes de febrero 

y eso es lo que paso, esto puede ser constatado a través del análisis técnico. 

46.1538% PPS extramuestral 

0 iteraciones 

      

14-1-10 0:52 hora inicio 

14-1-10 6:44 hora termino 
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Análisis diarios 

A través del análisis diario se deja conocer el comportamiento de la acción cotizada 

diariamente y compararla con las semanas al cual influye en las decisiones de orden 

de compra de corto plazo. El trader le convendría invertir en corto plazo y de esta 

manera sacar provecho de este modelo. 

Cabe de resalta que el manejo de este modelo a través del Excel, previamente se 

debe conocer su funcionalidad y su aplicación. El procesamiento de dato demora entre 

10 horas aproximadamente. Esto implica que los informes gerenciales deben ser al 

momento para la toma de decisión. Actualmente se han creado diversos software 

como Neuro Shell, Neurosoluttion entre otros, que ayuda de elaborar informes al 

instante y tomar la decisión a adecuadamente en menos tiempo. Pero esto no implica 

que siempre deberemos comparar con otras herramientas de toma de decisión como 

el análisis técnico, análisis fundamental y otros. 

Esta tesina se realizo con la finalidad que los estudiante pueda ver un a alternativa de 

análisis para la toma de decisión de este modelo RNA. 

CUADRO Nº 4.10 

RESUMEN DE LAS PRUEBAS DEL MODELO RNA 

1ERA PRUEBA 2DA PRUEBA 3ERA PRUEBA 

52.02% 
PPS  

extramuestral 55.65% 
PPS 

 extramuestral 46.15% 
PPS 

 extramuestral 

0 iteraciones 0 iteraciones 0 iteraciones 

                  
1-06-09 12:29 hora inicio 19-01-10 01:33 hora inicio 14-01-10 00:52 hora inicio 

2-06-09 02:42 hora termino 19-01-10 08:23 hora termino 14-01-10 06:44 hora termino 
Fuente: Elaboración propia 

 

FIGURA Nº 4.27 

RESULTADO DE PRUEBA DE PREDICCION (ACCION A  LA  ALZA) 
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Resultados 

A través del resumen y el grafico visualizamos la alza de la acciones de cada prueba 

que se realizo según la predicción de porcentaje de signo (PPS). Esto implica el grado 

de acierto según nuestro segundo objetivo de la investigación. Podemos demostrar la 

efectividad de las RNA, para la toma de decisiones mediante la simulación de ellas, en 

las aplicaciones de la predicción del precio de las acciones de Caterpillar (CAT). 

También se puede ver los escenarios de manera rápida y eficiente que esta 

sucediendo en el entorno micro, macroeconómico del crecimiento del sector 

construcción y minero, los inversionistas desean aprovechar esta coyuntura favorable.  

 

Se comprueba que la investigación del funcionamiento y aplicación de las RNA en la 

finanzas nos permite tener una clara visión de los escenarios financiero. De esta 

manera cumpliéndose el tercer objetivo de la investigación de la utilización de las 

RNA. Así mismos los resultados obtenidos se refuerzan a través del análisis tecnico 

que se muestra en la figura 4.7 al comparar nuestro resultado de proyección. 
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CAPITULO  

                      5                                      

                                                                                  ANALISIS 

                                                                               ECONOMICO 



REDES NEURONALES: UNA HERRAMIENTA PARA LAS FINANZAS 

 72

5. ANALISIS ECONOMICO 

El análisis económico de este modelo se puede resumir a través de la  estrategia “Buy 

and Hold19”. El modelo económico va dar señales de estrategia en una tendencia a 

corto plazo. 

 

Resultado Acción CATERPILLAR 

1er caso: Inversionista Ingenuo 

El inversionista ingenuo compra acciones el 28 septiembre del 2009 y vende en un 

determinado periodo.  

 

 Se compra 1024 acciones a un precio de US$. 48.83 cada una. 

Para el caso del inversionista ingenuo, se mantiene hasta el final del periodo, es decir 

hasta 11 de Enero del 2010, en ese momento se liquida las acciones y se calcula la 

rentabilidad del periodo cuyos resultados son: 

 

FECHA Nº ACCIONES PRECIO INVERSION 

28-09-09 1024 US$ 48.83 US$ 50000.00  C 

11-01-10 1024 US$ 60.12 US$ 61561.00  V 

  Utilidad US$ 1561.00 

 

Hallando la rentabilidad             US$ 61561.00  – US$ 50000   =  18% 

                                                         US$ 61561.00 

 

CUADRO Nº 5.11 

CUADRO DE COMISIONES (Inversionista Ingenuo) 
    Monto total Utilidad  

Inversión 50000 61561 11561 

BVL 0.08%   9 

Fondo de garantía 0.01%   1 

Fondo de liquidación 0.01%   1 

Retribución CAVALI 0.07%   8 

Contribución CONASEV 0.05%   6 

SAB 1.00%   116 

IGV 19%   2196 

Total comisión     2338 

Utilidad Neta     9223 
 
                                                 
19 “Buy and Hold” esu sigla en ingles Comprar y mantener 
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 2do caso: Inversionista Activo 

El inversionista Activo (que utiliza la técnica RNA) entrara en el mercado cuando tenga 

una señal de que la acción subirá, se mantendrá fuera mientras tenga señales de que 

el mercado esta a la baja. Pero un inversionista activo que utilizaría este modelo, al 

cual le indicaría que estrategia pudiera utilizar, como en el caso  “Buy and Hold”.  

 

FECHA Nº ACCIONES PRECIO TOTAL 

INVERSION 

28-09-09 1024 US$ 48.83 US$ 50000     C 

16-11-09 863 US$ 57.95 US$ 50000     C 

11-01-10 1887 US$ 60.12   US$ 113433  V 

  Utilidad       13433    

Fuente: Elaboración propia 

 

Hallando la rentabilidad             US$ 113433.00  – US$ 100000.00   =  12% 

                                                                   US$ 113433.00 

 

Rentabilidad total =  12%  obteniendo una utilidad de US$ 13433 

 

CUADRO Nº 5.12 

COBRO DE COMISIÓN (INVERSIONISTA ACTIVO) 

    
Monto 
total 

Utilidad 
Neta 

Inversión 100000 113433 13433 

BVL 0.08%   11 

Fondo de garantía 0.01%   1 

Fondo de liquidación 0.01%   1 

Retribución CAVALI 0.07%   9 

Contribución CONASEV 0.05%   7 

SAB 1.00%   134 

IGV 19%   2552 

Total comisión     2716 

Utilidad Neta     10717 
                       Fuente: Elaboración propia- 

 

Comentario 

La rentabilidad es muy significante con este modelo, claro hay que aclara al 

investigador primero del dominio de este modelo y segundo el entendimiento. Este 

modelo se debe también comparar con otros modelos existentes como a través del 
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análisis técnico como el caso RSI, MACC, BAR, entre otros y respaldar este modelo. 

La diferencia entre el primer inversionista, que esta persona mantiene su posición 

hasta concluir la simulación con 1024 acciones. En el caso del segundo inversionista 

el modelo RNA, le da un señal que las acciones CAT  tiene tendencia a subir y compra 

863 acciones adicionales esto permite incrementar su utilidad. 

 

INVERSIONISTA RENTABILIDAD UTILIDAD 

1ERO 18% US$ 11561 

2DO 12% US$ 13433 

 

5.3 Caso Extremo 

Podemos determinar que el inversionista ingenuo tiene una alta rentabilidad de 18%, 

desde que inicio a invertir en acciones hasta que concreto la venta de sus acciones, 

pero aquí surge una paradoja entre ambos inversionista, porque el inversionista que 

hizo uso de RNA, solo obtuvo solo el 12%. Esto debe significar que el segundo 

inversionista mitigo sus riesgo a través del uso del RNA. Si nos ponemos en el caso 

extremo en la primera compra de acciones de Caterpillar (CAT). Supongamos que en 

la segunda observación (16/11/09) de la RNA , indicaba que iba tener una caída del 

precio del acción a US$ 52.12, Entonces el inversionista precavido simplemente 

vendía sus acciones y el inversionista ingenuo seguía cotizando; como resultado seria 

diferente que en el primer caso. 

 

 

INVERSIONISTA INGENUO 

 

FECHA Nº ACCIONES PRECIO INVERSION 

28-09-09 1024 US$ 48.83 US$ 50000.00  C 

11-01-10 1024 US$ 52.12 US$ 53371.00 V 

  Utilidad US$ 3371.00 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Hallando la rentabilidad             US$ 53371.00  – US$ 50000   =  6.31% 

                                                         US$ 53371.00 
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INVERSIONISTA PRECAVIDO 

FECHA Nº ACCIONES PRECIO TOTAL 

INVERSION 

28-09-09 1024 US$ 48.83 US$ 50000    C 

16-11-09 1024 US$ 57.95   US$ 59341    V 

11-01-10 1024 US$ 52.12   US$ 53371 

  Utilidad   US$ 93401 

Fuente: Elaboración propia 

 

Hallando la rentabilidad             US$ 59341.00  – US$ 50000.00   =  15.74% 

                                                              US$ 59341.00 

 

La finalidad de este modelo es de reducir el riesgo de inversión, al cual se muestra en 

este segundo caso (supuesto) en una etapa de caída de la acción de Caterpillar. 

Logrando un rentabilidad del 15% el inversionista precavido y el inversionista 

obteniendo una rentabilidad del 6.31%, donde este inversionista ingenuo vende sus 

acciones en el dia11/01/10, y el inversionista precavido concreta la venta en el día 

16/11/09, obteniendo una rentabilidad del 15% en un corto plazo, desde la fecha de 

inicio 28/09/09. 
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CAPITULO  

                      6  

                                                                    CONCLUSIONES 
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VI. CONCLUSIONES 

 Cabe mencionar que las RNA se están aplicando en diversas áreas. Al iniciar 

esta investigación se pensó que no había mayor desarrollo en el área, sin 

embargo se encontraron múltiples estudios en los cuales se han investigado y 

aplicado las RNA, existe un amplia bibliografía extranjera, sin embargo en Perú 

aún no cuenta con grandes desarrollos literarios, la mayor parte de la literatura 

se encuentra en investigaciones o tesis realizadas por las distintas 

universidades extranjeras. 

 Con respecto a la aplicación de RNA en la predicción de precios de la acción, 

se concluye que éstas son útiles para períodos con mayor volatilidad (esto no 

significa que predigan mejor), producto que en períodos estables, la 

información que maneja un inversionista puede ser suficiente para determinar 

el precio del período siguiente, sin embargo cuando se identifican períodos de 

altas volatilidades, la predicción se transforma en un elemento complejo de 

determinar, siendo las RNA de gran ayuda en estos casos. Así mismo se 

concluye que las RNA presentan una ventaja competitiva en la determinación 

de precios de las acciones internacionales.  

 A pesar de los buenos resultados que presentan las RNA, lamentablemente se 

encontró una realidad distinta en la práctica, ya que la mayoría de las 

corredoras encuestadas no la utilizan como herramienta de análisis. Se 

considera como explicación a lo anterior el que los encuestados utilizan otros 

modelos alternativos (APT, CAPM, análisis técnico, análisis fundamental, etc.) 

con los cuales logran buenos resultados, no incentivándose a buscar nuevos 

métodos que pueden generar mejores desempeños y la actual desinformación 

que existe en el medio con respecto a las RNA como herramienta para las 

finanzas. 

 Al llegar a un conocimiento pleno de este modelo nos va permitir tomar 

decisiones adecuadas en la compra y venta de acciones internacionales.  

 

 Las Redes Neuronales Artificiales aquí descritos no pretenden ser una 

de las herramientas más poderosa para la predicción de signo de los 

instrumentos de mercado, sino más bien sólo ser una herramienta más 

que entregue información al agente encargado de efectuar las 

operaciones de trading. 
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Finalmente, dejamos abierta la posibilidad de estudio, para una futura investigación, 

como efectuar estrategias de trading activo en función de las proyecciones de las 

variaciones futuras de signo desarrolladas por el modelo de Redes Neuronales 

Artificiales. También la aplicabilidad en el mercado bursátil peruano no se da por las 

discontinuidades de las empresas que cotizan lo cual no permite tener un grado de 

acierto en la proyección del modelo RNA y por ser un mercado en desarrollo.  
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RECOMENDACIONES 

 

 Para la aplicación de las RNA en el mercado bursátil, se debe tener un 

conocimiento previo de las finanzas, como la importancia de las cotizaciones 

de las acciones y el manejo de los datos históricos. 

 El uso de la data (precios históricos) como instrumento principal de este 

trabajo, se encuentra disponible en la Internet de las empresas que cotizan en 

el mercado de EE.UU., Europa y asiático. En el caso del mercado 

Latinoamericano, la persona se tiene que suscribirse para tener acceso de la 

data. Como es el caso de Economatica que dispone de esta información u 

otras subscriciones que existe en el mercado peruano a través de los Agentes 

de Bolsa (SAB). La persona que no pudieran subscribirse, pueden acceder a la 

información en la CONASEV, donde los estudiantes y público interesado en 

este tema pueden disponer de la información sin costo y brinda muchas 

herramientas de toma de decisión como el caso del Análisis técnico, Análisis 

Fundamental, Información a tiempo real y otros. 

 Tener un conocimiento previo en el tema bursátil, para el entendimiento de las 

causas que afecta en las inversiones y tomar decisiones preventivas. 

 En esta investigación se dispone de los algoritmos para realizar sus propias 

simulaciones en el Excel y de esta manera tomar decisiones que beneficie al 

estudiante e inversionista. 

 A través de esta investigación se busca motivar a los estudiantes de las 

Universidades Nacionales, como también de los inversionistas en el uso 

adecuado de las redes neuronales artificiales en las finanzas. 
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Glosario de Términos 
 
 Algoritmos genéticos: Técnicas de optimización que usan procesos tales como 

combinación genética, mutación y selección natural en un diseño basado en los 

conceptos de evolución natural.  

 Análisis de series de tiempo (time-series): Análisis de una secuencia de 

medidas hechas a intervalos específicos. El tiempo es usualmente la dimensión 

dominante de los datos.  

 Clasificación: Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente 

excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "más cercano" 

posible a otro, y grupos diferentes estén lo "más lejos" posible uno del otro, donde 

la distancia está medida con respecto a variable(s) específica(s) las cuales se 

están tratando de predecir. Por ejemplo, un problema típico de clasificación es el 

de dividir una base de datos de compañías en grupos que son lo más homogéneos 

posibles con respecto a variables como "posibilidades de crédito" con valores tales 

como "Bueno" y "Malo".  

 Commodities: El significado tradicional de commodities se refiere originalmente a 

materias primas a granel. Se trata de productos cuyo valor viene dado por el 

derecho del propietario a comerciar con ellos, no por el derecho a usarlos. Un 

ejemplo de commodity es el trigo, basándose en una calidad mínima estándar, no 

se hace diferencia entre el trigo producido en una granja o en otra. Otros ejemplos 

son la electricidad o el petróleo o la banda ancha en Internet; aunque este 

concepto incluye también productos semielaborados que sirven como base para 

procesos industriales más complejos. 

 MACD: En las estadísticas, un promedio móvil, también llamada media móvil, 

media móvil media o en ejecución, es un tipo de respuesta al impulso finita filtro 

utilizado para analizar un conjunto de puntos de datos mediante la creación de una 

serie de medias de diferentes subconjuntos de los datos del sistema completo. 

 Modelo analítico: Una estructura y proceso para analizar un conjunto de datos. 

Por ejemplo, un árbol de decisión es un modelo para la clasificación de un conjunto 

de datos  

 Modelo lineal: Un modelo analítico que asume relaciones lineales entre una 

variable seleccionada (dependiente) y sus preeditores (variables independientes).  

 Modelo no lineal: Un modelo analítico que no asume una relación lineal en los 

coeficientes de las variables que son estudiadas.  

 Modelo predictivo: Estructura y proceso para predecir valores de variables 

especificadas en un conjunto de datos.  
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 Precios histórico: Data de la cotizaciones históricas de un determinado mercado 

de valores, que están constituido por empresas que cotizan diariamente. 

 Procesamiento paralelo: Uso coordinado de múltiples procesadores para realizar 

tareas computacionales. El procesamiento paralelo puede ocurrir en una 

computadora con múltiples procesadores o en una red de estaciones de trabajo o 

PCs.  

 Regresión lineal: Técnica estadística utilizada para encontrar la mejor relación 

lineal que encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predicados 

(variables independientes).  

 Regresión logística: Una regresión lineal que predice las proporciones de una 

variable seleccionada categórica, tal como Tipo de Consumidor, en una población.   

 Rezago: Es el desfase lógico, de lo que se desea prevenir. 

 Rolling: Es un método donde se desea minimizar los errores cuadráticos, y 

también se atribuye a una ventana del tiempo que se mantiene estable, al cual va 

ingresando nuevos datos y eliminando la data antigua. 

 RSI: es un indicador técnico utilizado en el análisis técnico de los mercados 

financieros. Su objetivo es trazar la fuerza actual e histórica o debilidad de una 

población o de mercado basada en los precios de cierre de un período de 

comercio reciente. El indicador no debe confundirse con la fuerza relativa 

 Técnicas de funcionamiento recursivo  aplicado en las redes neuronales: El 

funcionamiento recursivo agrega nueva información, pero a la vez mantiene la que 

se tiene anteriormente. 
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ANEXO 1 

 1. Utilización de las redes neuronales en Perú 

1. Población y muestra 

El campo de la investigación esta enfocado a los empleados que laboran en las área 

de inversiones, Sociedad Agente de Bolsa (SAB), Departamento de Riesgo, AFP, 

Fondos Mutuos. 

 

La población elegida a investigar, hace referencia al tema de RNA aplicada a la 

finanzas. Estas personas están ligadas a la toma de decisiones  constante, con 

respecto a la inversiones que son encargas por los distintos inversionista. Cada 

decisión puede implicar grandes ganancias como también perdida. Por eso se hace 

indispensables herramientas que faciliten la toma de decisiones. Existiendo 

actualmente diversas herramientas que permite reducir el riesgo y la incertidumbre 

como son: Los programas de Economatica, Análisis Técnico, Análisis Fundamental, 

APT, CPM, Programación lineal entre otros. En algunos casos estas herramienta tiene 

un alto costo, en esta investigación se trata crear una herramienta que permita a un 

inversionista tomar decisiones si le es bueno invertir o no, pero lo importante que esta 

herramienta le sea accesible su uso. 

 

Se realizo un estudio de campo, a través de encuestas para conocer el grado de 

utilización y conocimiento por los principales involucrados de las áreas ya 

mencionadas. 

 

Los siguientes resultados obtenidos son los siguientes: 

Con el fin de de poder saber el grado de conocimiento y utilización de las Redes 

Neuronales Artificiales en el Perú, se elaboro un trabajo de campo, a través de 

encuesta. Esta fue aplicada a los diferentes involucrados en temas de inversión, 

analista de riesgos con el fin de conocer si las RNA son una herramienta conocida 

entre ellas y por que no lo son. 

 

Se realizo un cuestionario de 10 preguntas, en las cuales se pretende saber si los 

principales SAB, AFP, Fondos Mutuos y Analista de riesgo e Inversionista del país 

conocen esta nueva herramienta, si han escuchado alguna vez, si dentro su 

preparación superior estaba incluido este tema, dentro del anexo se encuentra el 

cuestionario elaborado. 
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La encuestas se realizo en un Seminario “Estrategia de Inversión en Escenario de 

Crisis”, realizado el día 17 de noviembre del 2008 organizado por la Bolsa de Valores 

de Lima. Mecanismo por lo cual se pudo encuestar a los expositores de cada 

institución que representaba y a los funcionario que asistieron a dicho evento (Analista 

de riesgo, Inversionista, Corredores de bolsas). 

La encuesta realizada fueron hechas directamente a continuación se menciona a las 

instituciones encuestadas: 

 

 AFP PRIMA 

 AFP HOROZONTE 

 SAB CONTINENTAL 

 SAB CENTURA (INTERBANK) 

 BOLSA DE VALORES DE LIMA 

 FONDO MUTUO DEL GRUPO CREDITO 

 

Los resultados de las encuestas realizadas: 
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CUESTIONARIO 

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 

Facultad de Ciencias Administrativas 

Esc. Negocios Internacionales 

Encuesta para Investigación: 
“Redes Neuronales Artificiales en Finanzas” 

 
 

Área de trabajo:………………………………………………………. 

1. ¿Ha escuchado alguna vez hablar de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)? 

Si                   (a)                No             (b) 

 

2. ¿Qué conoce de las Redes Neuronales Artificiales? Marque sus respuestas. 

Idea General                              (a) 

Significado                                (b) 

Funcionamiento                        (c) 

Usos                                          (d) 

Nada                                         (e) 

 

3. ¿En su centro de estudios (Universidad o Instituto) le enseñaron algo de las Redes 

Neuronales Artificiales? 

 

Si                        (a)          No                (b) 

 

4. ¿Ha leído o conoce algún artículo en donde se mencione la aplicación de las RNA en 

el área financiera? 

 

Si                         (a)          No            (b) 

 

5. De acuerdo a lo leído o conocido ¿Cuál de los siguientes usos de las RNA dentro del 

área financiera identifica? Marque sus respuestas. 

Aprobación de créditos.                                                                                 (a) 
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Clasificación de Bonos.                                                                                 (b) 

Predicción de series de tiempo (precios)                                                       (c) 

Determinación del riesgo de quiebra de una empresa.                                  (d) 

Predicción del comportamiento de inversionistas.                                         (e) 

Ninguno                                                                                                          (f) 

Otros                                                                                                               (g) 

6. ¿Ha utilizado alguna vez o utiliza las RNA, en el área financiera? Si su respuesta es 

no pase a la pregunta 9. 

Si                 (a)          Para que: (a.1) 

No               (b) 

7. ¿Qué software utilizó o utiliza? (a) 

 

...................................................................................................................................... 

8. ¿Considera las RNA, una herramienta útil para las finanzas? 

Si                  (a)                    No                       (b) 

9. ¿Cuál cree Ud. es la principal razón de la no utilización de las RNA? 

Desconocimiento                                                                                            (a) 

Falta de Software                                                                                            (b) 

Altos costos                                                                                                    (c) 

Alta complejidad versus resultados que entregan                                          (d) 

Ninguna                                                                                                         (e) 

Otros modelos Alternativos                                                                           (f) 

10. Si no utiliza RNA ¿Qué herramienta utiliza? 

APT                                                                                                                (a) 

CPM                                                                                                               (b) 

Análisis Técnico                                                                                            (c) 

Análisis Fundamental                                                                                    (d) 

Programación Lineal                                                                                     (e) 

Otro                                                                                                                (f) 

Nota: Las letras en rojo representan la codificación de las respectivas respuestas de cada 

pregunta. 

“Gracias por la atención prestada” 
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PREGUNTA 1
¿Ha escuchado hablar de la Redes Neuronales 

Artificiales? 

29%

71%

Si 

No

PREGUNTA Nº 2 ¿QUE CONOCES DE LAS REDES 
NEURONALES?

14%

14%

0%0%

72%

Idea General

Signif icado

Funcionamiento

Usos

Nada

3. RESULTADO DE ENCUESTA 

 

De la pregunta Número 1, se pudo concluir que las RNA no es un tema desconocido 

para los Corredoras de Bolsa, ya que el 71% mencionó que alguna vez había 

escuchado hablar de las RNA, mientras que sólo el 29% mencionó que no. En la 

pregunta nº 1, se muestran los resultados: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Al momento de determinar si conocía de esta innovadora herramienta (Pregunta 2), el 

14% menciono que lo más conocido para ellos era la idea general, seguido de los 

usos. 

También es importante indicar que 72% de los encuestados no sabían nada de esta 

herramienta. Cabe señalar que una persona podía escoger más de una alternativa. En 

la pregunta nº 2 se muestran los resultados. 

Al momento de poder determinar si a los encuestados, en sus casa de estudio, le 

habían enseñado el tema de las RNA, se encontró que solo al 17% (2 personas) si les 
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PREGUNTA Nº 3
EN SU CENTRO ESTUDIO ALGO DE 

REDES NEURONALES

17%

83%

Si

No

PREGUNTA Nº 4
¿HA LEIDO O ESCUCHADO ALGO DE RN, 

APLICADO EN LAS FINANZAS?

43%

57%

Si

No

habían dado a conocer este tema, mientras que a la gran mayoría no. A continuación 

en la pregunta nº 3 se muestran los resultados 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La mayoría de los encuestados (43%) han leído y conocen artículos en donde se 

mencionan los usos de las RNA en el área financiera (pregunta nº 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dentro de los usos más destacados con los que identifican las RNA, es con 13% en la 

predicción de series de tiempo (precios) y el 25% en la predicción del riesgo de 

quiebra, ya que la gran mayoría de los encuestados (8) han leído y conocen acerca de 

este uso, es importante mencionar que nadie conocía el uso de las RNA como método 

de clasificación de bonos. Cabe indicar que en esta pregunta las personas podían 

seleccionar más de una alternativa. A continuación en la pregunta nº 5 se muestran los 

resultados. 
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PREGUNTA Nº 9
¿Cuál cree que sea la razon de no utilizacion las 

RNA?

75%

25%
0%0%0%0% a

b

c

d

e

f

PREGUNTA Nº 5
DE ACUERDO A LO LEIDO,  ¿CUALES DE LOS 

SIGUIENTE USO SE APLICO LAS RN?

0%0% 13%

25%

0%
62%

0%

Aprobación de
créditos

Clasificación de
Bonos

Predicción de
series de tiempo 

Determinación del
riesgo de quiebra
de una empresa
Predicción del
comportamiento
de inversionistas
Ninguno 

Otros

PREGUNTA Nº 6
¿ALGUNAS VEZ A UTILIZADO RNA EN LAS 

FINANZAS?

0%0%

100%

Si

Para que: 

No

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Se encontró que sólo el 100% de los encuestados (9 personas) no han utilizado las 

RNA, ocupando para ello un software propio en uno de los casos y Excel, en el otro. 

La gran mayoría indicó que nunca había utilizado las RNA. En la pregunta nº 6 se 

muestran los resultados a esta pregunta. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pregunta Nº 9: Al momento de determinar, cuál es la principal razón de no utilizar esta 

herramienta, se concluyó que la gran mayoría determinó que era por desconocimiento 

de la herramienta (9 personas) y el 25% por falta de software.  
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PREGUNTA Nº 10
Si no utiliza RNA ¿Qué herramienta utiliza?

8%
13%

29%25%

17%
8% APT

CPM

Análisis Técnico

Análisis Fundamental

Programación Lineal

Otro

Como se mencionó anteriormente, varias personas no utilizan las redes neuronales 

producto que usan otros modelos alternativos. De la pregunta nº 10 se puede 

determinar que la gran mayoría utiliza como modelo alternativo a las RNA, el Análisis 

técnico (29%) y el Análisis fundamental (25%). Es importante indicar que en esta 

pregunta se podía escoger más de una opción. A continuación en la Figura 4.8 se 

muestran los resultados. 

 

 

 

 

 

  

 
 

 

 

 

 

Según las encuestas realizadas se demuestra que el uso de las RNA, es negativa por 

falta de software adecuado y la falta de conocimiento en su utilización y por ultimo se 

cumple con el quinto objetivote la investigación. Y se nota que los inversionistas 

utilizan el estudio técnico y en segundo lugar el análisis fundamental. 
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ANEXO 2 

ACTUALIZACION 2011 

A continuación se va mostrar la actualización de la investigación dando como 

resultado lo siguiente: 

 

En la proyección extramuestral muestra 

30.77%, al cual indica una caída de la 

acción en estudio (CAT) para los 

próximos 2 meses. La simulación duro 

aproximadamente 8 horas a partir de la 

muestra tomada. 

En resumen: Según las proyecciones la bolsa internacional va tener una caída 

en los próximos 2 meses, como podemos decir que en los últimos tiempos la 

bolsa internacional ha tenido un ascenso considerable donde se muestra a 

través del análisis técnico. En el caso Perú se da cuando el dólar cae a su nivel 

bajo y las acciones suben, formando un ciclo económico normal al cual siempre 

esta ligado los factores exógenos principalmente el tema político. Posiblemente 

en el Perú las acciones van a caer según el próximo gobernante elegido en el 

2011 o puede seguir manteniéndose la tendencia. Pero hay que tener en 

cuenta los temas como los Wikileak de los grandes bancos internacionales 

pueden influenciar en la caída de la bolsa internacional, 

Simulación de la acción CAT 

 

   

30.7692% PPS extramuestral 
-0.17726 proyección 

0 iteraciones 
   
   

      
4-2-11 21:16 hora inicio 
5-2-11 4:11 hora termino 
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ANALISIS TECNICO 

Se muestra el desenvolvimiento de la acción en estudio (CAT) del Marzo del 

2010 al enero 2011 

 

Se muestra el desenvolvimiento de la acción en estudio (CAT) del Mayo del 

2009 al enero 2011 
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MUESTRA  DOW JONES  01/02/01 al 31/01/11 

FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE 
2011-01-31 12092.15 2010-02-22 10325.26 2009-03-16 7278.38 2008-04-07 12325.42 
2011-01-24 11823.7 2010-02-16 10402.35 2009-03-09 7223.98 2008-03-31 12609.42 
2011-01-18 11871.84 2010-02-08 10099.14 2009-03-02 6626.94 2008-03-24 12216.4 
2011-01-10 11787.38 2010-02-01 10012.23 2009-02-23 7062.93 2008-03-17 12361.32 
2011-01-03 11674.76 2010-01-25 10067.33 2009-02-17 7365.67 2008-03-10 11951.09 
2010-12-27 11577.51 2010-01-19 10172.98 2009-02-09 7850.41 2008-03-03 11893.69 
2010-12-20 11573.49 2010-01-11 10609.65 2009-02-02 8280.59 2008-02-25 12266.39 
2010-12-13 11491.91 2010-01-04 10618.19 2009-01-26 8000.86 2008-02-19 12381.02 
2010-12-06 11410.32 2009-12-28 10428.05 2009-01-20 8077.56 2008-02-11 12348.21 
2010-11-29 11382.09 2009-12-21 10520.1 2009-01-12 8281.22 2008-02-04 12182.13 
2010-11-22 11092 2009-12-14 10328.89 2009-01-05 8599.18 2008-01-28 12743.19 
2010-11-15 11203.55 2009-12-07 10471.5 2008-12-29 9034.69 2008-01-22 12207.17 
2010-11-08 11192.58 2009-11-30 10388.9 2008-12-22 8515.55 2008-01-14 12099.3 
2010-11-01 11444.08 2009-11-23 10309.92 2008-12-15 8579.11 2008-01-07 12606.3 
2010-10-25 11118.4 2009-11-16 10318.16 2008-12-08 8629.68 2007-12-31 12800.18 
2010-10-18 11132.56 2009-11-09 10270.47 2008-12-01 8635.42 2007-12-24 13365.87 
2010-10-11 11062.78 2009-11-02 10023.42 2008-11-24 8829.04 2007-12-17 13450.65 
2010-10-04 11006.48 2009-10-26 9712.73 2008-11-17 8046.42 2007-12-10 13339.85 
2010-09-27 10829.68 2009-10-19 9972.18 2008-11-10 8497.31 2007-12-03 13625.58 
2010-09-20 10860.26 2009-10-12 9995.91 2008-11-03 8943.81 2007-11-26 13371.72 
2010-09-13 10607.85 2009-10-05 9864.94 2008-10-27 9325.01 2007-11-19 12980.88 
2010-09-07 10462.77 2009-09-28 9487.67 2008-10-20 8378.95 2007-11-12 13176.79 
2010-08-30 10447.93 2009-09-21 9665.19 2008-10-13 8852.22 2007-11-05 13042.74 
2010-08-23 10150.65 2009-09-14 9820.2 2008-10-06 8451.19 2007-10-29 13595.1 
2010-08-16 10213.62 2009-09-08 9605.41 2008-09-29 10325.38 2007-10-22 13806.7 
2010-08-09 10303.15 2009-08-31 9441.27 2008-09-22 11143.13 2007-10-15 13522.02 
2010-08-02 10653.56 2009-08-24 9544.2 2008-09-15 11388.44 2007-10-08 14093.08 
2010-07-26 10465.94 2009-08-17 9505.96 2008-09-08 11421.99 2007-10-01 14066.01 
2010-07-19 10424.62 2009-08-10 9321.4 2008-09-02 11220.96 2007-09-24 13895.63 
2010-07-12 10097.9 2009-08-03 9370.07 2008-08-25 11543.55 2007-09-17 13820.19 
2010-07-06 10198.03 2009-07-27 9171.61 2008-08-18 11628.06 2007-09-10 13442.52 
2010-06-28 9686.48 2009-07-20 9093.24 2008-08-11 11659.9 2007-09-04 13113.38 
2010-06-21 10143.81 2009-07-13 8743.94 2008-08-04 11734.32 2007-08-27 13357.74 
2010-06-14 10450.64 2009-07-06 8146.52 2008-07-28 11326.32 2007-08-20 13378.87 
2010-06-07 10211.07 2009-06-29 8280.74 2008-07-21 11370.69 2007-08-13 13079.08 
2010-06-01 9931.97 2009-06-22 8438.39 2008-07-14 11496.57 2007-08-06 13239.54 
2010-05-24 10136.63 2009-06-15 8539.73 2008-07-07 11100.54 2007-07-30 13181.91 
2010-05-17 10193.39 2009-06-08 8799.26 2008-06-30 11288.53 2007-07-23 13265.47 
2010-05-10 10620.16 2009-06-01 8763.13 2008-06-23 11346.51 2007-07-16 13851.08 
2010-05-03 10380.43 2009-05-26 8500.33 2008-06-16 11842.69 2007-07-09 13907.25 
2010-04-26 11008.61 2009-05-18 8277.32 2008-06-09 12307.35 2007-07-02 13611.68 
2010-04-19 11204.28 2009-05-11 8268.64 2008-06-02 12209.81 2007-06-25 13408.62 
2010-04-12 11018.66 2009-05-04 8574.65 2008-05-27 12638.32 2007-06-18 13360.26 
2010-04-05 10997.35 2009-04-27 8212.41 2008-05-19 12479.63 2007-06-11 13639.48 
2010-03-29 10927.07 2009-04-20 8076.29 2008-05-12 12986.8 2007-06-04 13424.39 
2010-03-22 10850.36 2009-04-13 8131.33 2008-05-05 12745.88 2007-05-29 13668.11 
2010-03-15 10741.98 2009-04-06 8083.38 2008-04-28 13058.2 2007-05-21 13507.28 
2010-03-08 10624.69 2009-03-30 8017.59 2008-04-21 12891.86 2007-05-14 13556.53 
2010-03-01 10566.2 2009-03-23 7776.18 2008-04-14 12849.36 2007-05-07 13326.22 
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FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE 
2007-04-30 13264.62 2006-05-22 11278.61 2005-06-13 10623.07 2004-07-06 10213.22 
2007-04-23 13120.94 2006-05-15 11144.06 2005-06-06 10512.63 2004-06-28 10282.83 
2007-04-16 12961.98 2006-05-08 11380.99 2005-05-31 10460.97 2004-06-21 10371.84 
2007-04-09 12612.13 2006-05-01 11577.74 2005-05-23 10542.55 2004-06-14 10416.41 
2007-04-02 12560.83 2006-04-24 11367.14 2005-05-16 10471.91 2004-06-07 10410.1 
2007-03-26 12354.35 2006-04-17 11347.45 2005-05-09 10140.12 2004-06-01 10242.82 
2007-03-19 12481.01 2006-04-10 11137.65 2005-05-02 10345.4 2004-05-24 10188.45 
2007-03-12 12110.41 2006-04-03 11120.04 2005-04-25 10192.51 2004-05-17 9966.74 
2007-03-05 12276.32 2006-03-27 11109.32 2005-04-18 10157.71 2004-05-10 10012.87 
2007-02-26 12114.1 2006-03-20 11279.97 2005-04-11 10087.51 2004-05-03 10117.34 
2007-02-20 12647.48 2006-03-13 11279.65 2005-04-04 10461.34 2004-04-26 10225.57 
2007-02-12 12767.57 2006-03-06 11076.34 2005-03-28 10404.3 2004-04-19 10472.84 
2007-02-05 12580.83 2006-02-27 11021.59 2005-03-21 10442.87 2004-04-12 10451.97 
2007-01-29 12653.49 2006-02-21 11061.85 2005-03-14 10629.67 2004-04-05 10442.03 
2007-01-22 12487.02 2006-02-13 11115.32 2005-03-07 10774.36 2004-03-29 10470.59 
2007-01-16 12565.53 2006-02-06 10919.05 2005-02-28 10940.55 2004-03-22 10212.97 
2007-01-08 12556.08 2006-01-30 10793.62 2005-02-22 10841.6 2004-03-15 10186.6 
2007-01-03 12398.01 2006-01-23 10907.21 2005-02-14 10785.22 2004-03-08 10240.08 
2006-12-26 12463.15 2006-01-17 10667.39 2005-02-07 10796.01 2004-03-01 10595.55 
2006-12-18 12343.21 2006-01-09 10959.87 2005-01-31 10716.13 2004-02-23 10583.92 
2006-12-11 12445.52 2006-01-03 10959.31 2005-01-24 10427.2 2004-02-17 10619.03 
2006-12-04 12307.48 2005-12-27 10717.5 2005-01-18 10392.99 2004-02-09 10627.85 
2006-11-27 12194.13 2005-12-19 10883.27 2005-01-10 10558 2004-02-02 10593.03 
2006-11-20 12280.17 2005-12-12 10875.59 2005-01-03 10603.96 2004-01-26 10488.07 
2006-11-13 12342.55 2005-12-05 10778.58 2004-12-27 10783.01 2004-01-20 10568.29 
2006-11-06 12108.43 2005-11-28 10877.51 2004-12-20 10827.12 2004-01-12 10600.51 
2006-10-30 11986.04 2005-11-21 10931.62 2004-12-13 10649.92 2004-01-05 10458.89 
2006-10-23 12090.26 2005-11-14 10766.33 2004-12-06 10543.22 2003-12-29 10409.85 
2006-10-16 12002.37 2005-11-07 10686.04 2004-11-29 10592.21 2003-12-22 10324.67 
2006-10-09 11960.51 2005-10-31 10530.76 2004-11-22 10522.23 2003-12-15 10278.22 
2006-10-02 11850.21 2005-10-24 10402.77 2004-11-15 10456.91 2003-12-08 10042.16 
2006-09-25 11679.07 2005-10-17 10215.22 2004-11-08 10539.01 2003-12-01 9862.68 
2006-09-18 11508.1 2005-10-10 10287.34 2004-11-01 10387.54 2003-11-24 9782.46 
2006-09-11 11560.77 2005-10-03 10292.31 2004-10-25 10027.47 2003-11-17 9628.53 
2006-09-05 11392.11 2005-09-26 10568.7 2004-10-18 9757.81 2003-11-10 9768.68 
2006-08-28 11464.15 2005-09-19 10419.59 2004-10-11 9933.38 2003-11-03 9809.79 
2006-08-21 11284.05 2005-09-12 10641.94 2004-10-04 10055.2 2003-10-27 9801.12 
2006-08-14 11381.47 2005-09-06 10678.56 2004-09-27 10192.65 2003-10-20 9582.46 
2006-08-07 11088.02 2005-08-29 10447.37 2004-09-20 10047.24 2003-10-13 9721.79 
2006-07-31 11240.35 2005-08-22 10397.29 2004-09-13 10284.46 2003-10-06 9674.68 
2006-07-24 11219.7 2005-08-15 10559.23 2004-09-07 10313.07 2003-09-29 9572.31 
2006-07-17 10868.38 2005-08-08 10600.3 2004-08-30 10260.2 2003-09-22 9313.08 
2006-07-10 10739.35 2005-08-01 10558.03 2004-08-23 10195.01 2003-09-15 9644.82 
2006-07-03 11090.67 2005-07-25 10640.91 2004-08-16 10110.14 2003-09-08 9471.55 
2006-06-26 11150.22 2005-07-18 10651.18 2004-08-09 9825.35 2003-09-02 9503.34 
2006-06-19 10989.09 2005-07-11 10640.83 2004-08-02 9815.33 2003-08-25 9415.82 
2006-06-12 11014.54 2005-07-05 10449.14 2004-07-26 10139.71 2003-08-18 9348.87 
2006-06-05 10891.92 2005-06-27 10303.44 2004-07-19 9962.22 2003-08-11 9321.69 
2006-05-30 11247.87 2005-06-20 10297.83 2004-07-12 10139.78 2003-08-04 9191.09 
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FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE FECHA  CIERRE 
2003-07-28 9153.97 2002-08-19 8872.96 2001-09-04 9605.85 
2003-07-21 9284.57 2002-08-12 8778.06 2001-08-27 9949.75 
2003-07-14 9188.15 2002-08-05 8745.45 2001-08-20 10423.17 
2003-07-07 9119.59 2002-07-29 8313.13 2001-08-13 10240.78 
2003-06-30 9070.21 2002-07-22 8264.39 2001-08-06 10416.25 
2003-06-23 8989.05 2002-07-15 8019.26 2001-07-30 10512.78 
2003-06-16 9200.75 2002-07-08 8684.53 2001-07-23 10416.67 
2003-06-09 9117.12 2002-07-01 9379.5 2001-07-16 10576.65 
2003-06-02 9062.79 2002-06-24 9243.26 2001-07-09 10539.06 
2003-05-27 8850.26 2002-06-17 9253.79 2001-07-02 10252.68 
2003-05-19 8601.38 2002-06-10 9474.21 2001-06-25 10502.4 
2003-05-12 8678.97 2002-06-03 9589.67 2001-06-18 10604.59 
2003-05-05 8604.6 2002-05-28 9925.25 2001-06-11 10623.64 
2003-04-28 8582.68 2002-05-20 10104.26 2001-06-04 10977 
2003-04-21 8306.35 2002-05-13 10353.08 2001-05-29 10990.41 
2003-04-14 8337.65 2002-05-06 9939.92 2001-05-21 11005.37 
2003-04-07 8203.41 2002-04-29 10006.63 2001-05-14 11301.74 
2003-03-31 8277.15 2002-04-22 9910.72 2001-05-07 10821.31 
2003-03-24 8145.77 2002-04-15 10257.11 2001-04-30 10951.24 
2003-03-17 8521.97 2002-04-08 10190.82 2001-04-23 10810.05 
2003-03-10 7859.71 2002-04-01 10271.64 2001-04-16 10579.85 
2003-03-03 7740.03 2002-03-25 10403.94 2001-04-09 10126.94 
2003-02-24 7891.08 2002-03-18 10427.67 2001-04-02 9791.09 
2003-02-18 8018.11 2002-03-11 10607.23 2001-03-26 9878.78 
2003-02-10 7908.8 2002-03-04 10572.49 2001-03-19 9504.78 
2003-02-03 7864.23 2002-02-25 10368.86 2001-03-12 9823.41 
2003-01-27 8053.81 2002-02-19 9968.15 2001-03-05 10644.62 
2003-01-21 8131.01 2002-02-11 9903.04 2001-02-26 10466.31 
2003-01-13 8586.74 2002-02-04 9744.24 2001-02-20 10441.9 
2003-01-06 8784.89 2002-01-28 9907.26 2001-02-12 10799.82 
2002-12-30 8601.69 2002-01-22 9840.08 2001-02-05 10781.45 
2002-12-23 8303.78 2002-01-14 9771.85 2001-01-29 10864.1 
2002-12-16 8511.32 2002-01-07 9987.53 2001-01-22 10659.98 
2002-12-09 8433.71 2001-12-31 10259.74 2001-01-16 10587.59 
2002-12-02 8645.77 2001-12-24 10136.99 2001-01-08 10525.38 
2002-11-25 8896.09 2001-12-17 10035.34 2001-01-02 10662.01 
2002-11-18 8804.84 2001-12-10 9811.15   
2002-11-11 8579.09 2001-12-03 10049.46   
2002-11-04 8537.13 2001-11-26 9851.56   
2002-10-28 8517.64 2001-11-19 9959.71   
2002-10-21 8443.99 2001-11-12 9866.99   
2002-10-14 8322.4 2001-11-05 9608   
2002-10-07 7850.29 2001-10-29 9323.54   
2002-09-30 7528.4 2001-10-22 9545.17   
2002-09-23 7701.45 2001-10-15 9204.11   
2002-09-16 7986.02 2001-10-08 9344.16   
2002-09-09 8312.69 2001-10-01 9119.77   
2002-09-03 8427.2 2001-09-24 8847.56   
2002-08-26 8663.5 2001-09-10 8235.81   
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MUESTRA ACCION CAT     01/02/01 al 31/01/11 

FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2011-01-31 99.59 2010-02-22 57.05 2009-03-16 27.07 2008-04-07 74.8 
2011-01-24 95.68 2010-02-16 58.25 2009-03-09 26.78 2008-03-31 77.83 
2011-01-18 92.75 2010-02-08 56.2 2009-03-02 23.23 2008-03-24 77.09 
2011-01-10 94.01 2010-02-01 51.75 2009-02-23 24.61 2008-03-17 73.82 
2011-01-03 93.73 2010-01-25 52.24 2009-02-17 26.66 2008-03-10 74.79 
2010-12-27 93.66 2010-01-19 54.25 2009-02-09 30.94 2008-03-03 69.84 
2010-12-20 94.45 2010-01-11 60.12 2009-02-02 33.28 2008-02-25 72.33 
2010-12-13 92.59 2010-01-04 60.34 2009-01-26 30.85 2008-02-19 71.18 
2010-12-06 89.94 2009-12-28 56.99 2009-01-20 35.66 2008-02-11 69.95 
2010-11-29 89.38 2009-12-21 58.33 2009-01-12 39.55 2008-02-04 68.01 
2010-11-22 84.13 2009-12-14 57.19 2009-01-05 43.2 2008-01-28 71.76 
2010-11-15 83.97 2009-12-07 57.51 2008-12-29 46.91 2008-01-22 65.93 
2010-11-08 81.04 2009-11-30 58.3 2008-12-22 42.72 2008-01-14 62.81 
2010-11-01 83.54 2009-11-23 57.45 2008-12-15 42.69 2008-01-07 66.01 
2010-10-25 78.6 2009-11-16 57.95 2008-12-08 42.08 2007-12-31 68.53 
2010-10-18 78.33 2009-11-09 58.78 2008-12-01 38.26 2007-12-24 73.16 
2010-10-11 79.75 2009-11-02 57.6 2008-11-24 40.99 2007-12-17 72.73 
2010-10-04 80.37 2009-10-26 55.06 2008-11-17 34.67 2007-12-10 73.39 
2010-09-27 78.22 2009-10-19 57.6 2008-11-10 36.96 2007-12-03 74.2 
2010-09-20 79.73 2009-10-12 54.57 2008-11-03 38.45 2007-11-26 71.9 
2010-09-13 73.18 2009-10-05 53.64 2008-10-27 38.2 2007-11-19 68.63 
2010-09-07 71.26 2009-09-28 48.83 2008-10-20 33.3 2007-11-12 69.44 
2010-08-30 70.08 2009-09-21 51.2 2008-10-13 39.32 2007-11-05 70.41 
2010-08-23 65.9 2009-09-14 53.42 2008-10-06 43.13 2007-10-29 74.76 
2010-08-16 68.86 2009-09-08 48.53 2008-09-29 51.21 2007-10-22 75.04 
2010-08-09 68.01 2009-08-31 46.11 2008-09-22 64.13 2007-10-15 73.57 
2010-08-02 71.56 2009-08-24 46.71 2008-09-15 66.49 2007-10-08 80.3 
2010-07-26 69.75 2009-08-17 47.3 2008-09-08 65.46 2007-10-01 80.33 
2010-07-19 69.31 2009-08-10 46 2008-09-02 64.07 2007-09-24 78.43 
2010-07-12 63.94 2009-08-03 47.78 2008-08-25 70.73 2007-09-17 78.16 
2010-07-06 64.72 2009-07-27 44.06 2008-08-18 70.27 2007-09-10 73.16 
2010-06-28 59.18 2009-07-20 42 2008-08-11 70.35 2007-09-04 73.44 
2010-06-21 64.71 2009-07-13 33.99 2008-08-04 70.9 2007-08-27 75.77 
2010-06-14 65.85 2009-07-06 30.53 2008-07-28 68.14 2007-08-20 76.32 
2010-06-07 60.23 2009-06-29 31.74 2008-07-21 70.48 2007-08-13 72.64 
2010-06-01 57.76 2009-06-22 34.56 2008-07-14 70.89 2007-08-06 77.55 
2010-05-24 60.76 2009-06-15 33.65 2008-07-07 69.81 2007-07-30 78.96 
2010-05-17 60.09 2009-06-08 37.73 2008-06-30 70.31 2007-07-23 76.02 
2010-05-10 64.88 2009-06-01 38.47 2008-06-23 73.75 2007-07-16 83.2 
2010-05-03 62.1 2009-05-26 35.46 2008-06-16 79.08 2007-07-09 85.13 
2010-04-26 68.09 2009-05-18 34.31 2008-06-09 81.5 2007-07-02 78.81 
2010-04-19 68.78 2009-05-11 35.74 2008-06-02 79.99 2007-06-25 78.3 
2010-04-12 66.88 2009-05-04 39.64 2008-05-27 82.64 2007-06-18 80.9 
2010-04-05 65.27 2009-04-27 37.26 2008-05-19 81.55 2007-06-11 81.11 
2010-03-29 63.99 2009-04-20 33.63 2008-05-12 83.7 2007-06-04 78.52 
2010-03-22 62.44 2009-04-13 32.29 2008-05-05 81.76 2007-05-29 78.14 
2010-03-15 59.37 2009-04-06 32.52 2008-04-28 82.8 2007-05-21 75.71 
2010-03-08 60.36 2009-03-30 32.15 2008-04-21 82.25 2007-05-14 74.77 
2010-03-01 59.23 2009-03-23 30.35 2008-04-14 85.28 2007-05-07 74.88 
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FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2007-04-30 73.1 2006-05-22 74.42 2005-06-13 100.2 2004-07-06 77.08 
2007-04-23 73.76 2006-05-15 72.78 2005-06-06 97.02 2004-06-28 76.72 
2007-04-16 71.82 2006-05-08 77.81 2005-05-31 93.97 2004-06-21 78.15 
2007-04-09 66.79 2006-05-01 79.98 2005-05-23 94.31 2004-06-14 74.42 
2007-04-02 67.63 2006-04-24 75.74 2005-05-16 93.63 2004-06-07 75.6 
2007-03-26 67.03 2006-04-17 77.87 2005-05-09 89 2004-06-01 75.5 
2007-03-19 66.88 2006-04-10 76.94 2005-05-02 90.16 2004-05-24 75.35 
2007-03-12 63.16 2006-04-03 74.92 2005-04-25 88.05 2004-05-17 73.03 
2007-03-05 64.4 2006-03-27 71.81 2005-04-18 89.81 2004-05-10 75.69 
2007-02-26 63.04 2006-03-20 75.5 2005-04-11 83.46 2004-05-03 77.12 
2007-02-20 67.26 2006-03-13 76.23 2005-04-04 90.69 2004-04-26 77.73 
2007-02-12 67.67 2006-03-06 70.95 2005-03-28 90.15 2004-04-19 81.96 
2007-02-05 64.8 2006-02-27 74.61 2005-03-21 93.58 2004-04-12 81.97 
2007-01-29 65.25 2006-02-21 72.7 2005-03-14 96.4 2004-04-05 81.98 
2007-01-22 61.09 2006-02-13 72.05 2005-03-07 99 2004-03-29 81.2 
2007-01-16 59.37 2006-02-06 68.75 2005-02-28 99.96 2004-03-22 77.44 
2007-01-08 59.74 2006-01-30 68.13 2005-02-22 94.82 2004-03-15 76.3 
2007-01-03 60.22 2006-01-23 67.53 2005-02-14 90.84 2004-03-08 74.93 
2006-12-26 61.33 2006-01-17 60.78 2005-02-07 92.78 2004-03-01 76.37 
2006-12-18 60.59 2006-01-09 62.33 2005-01-31 91.9 2004-02-23 75.75 
2006-12-11 61.82 2006-01-03 60.45 2005-01-24 87.46 2004-02-17 76.82 
2006-12-04 63.4 2005-12-27 57.77 2005-01-18 89.23 2004-02-09 77.42 
2006-11-27 61.19 2005-12-19 58.51 2005-01-10 93.69 2004-02-02 78.5 
2006-11-20 62.87 2005-12-12 59.64 2005-01-03 93.38 2004-01-26 78.13 
2006-11-13 60.94 2005-12-05 58.09 2004-12-27 97.51 2004-01-20 84.17 
2006-11-06 59.6 2005-11-28 58.81 2004-12-20 97.31 2004-01-12 84.14 
2006-10-30 60.43 2005-11-21 57.95 2004-12-13 94.24 2004-01-05 80.45 
2006-10-23 61.27 2005-11-14 57.28 2004-12-06 91.62 2003-12-29 82.65 
2006-10-16 59 2005-11-07 54.87 2004-11-29 90.92 2003-12-22 83.71 
2006-10-09 69.08 2005-10-31 53.55 2004-11-22 92.8 2003-12-15 84.75 
2006-10-02 68.05 2005-10-24 51.07 2004-11-15 90.18 2003-12-08 78.02 
2006-09-25 65.8 2005-10-17 48.92 2004-11-08 89.97 2003-12-01 76.5 
2006-09-18 62.77 2005-10-10 54.74 2004-11-01 87.17 2003-11-24 76.05 
2006-09-11 65.43 2005-10-03 56.62 2004-10-25 80.54 2003-11-17 72.89 
2006-09-05 67.32 2005-09-26 58.75 2004-10-18 77.34 2003-11-10 72.61 
2006-08-28 67.27 2005-09-19 58.92 2004-10-11 81.09 2003-11-03 72.57 
2006-08-21 65.99 2005-09-12 57.72 2004-10-04 79.5 2003-10-27 73.28 
2006-08-14 68.31 2005-09-06 58.86 2004-09-27 80.6 2003-10-20 71.05 
2006-08-07 67.03 2005-08-29 58.25 2004-09-20 74.76 2003-10-13 73.58 
2006-07-31 73.1 2005-08-22 53.49 2004-09-13 76.12 2003-10-06 75.75 
2006-07-24 71.21 2005-08-15 54.82 2004-09-07 75.1 2003-09-29 73.38 
2006-07-17 68.35 2005-08-08 54.8 2004-08-30 73.56 2003-09-22 68.25 
2006-07-10 69.19 2005-08-01 53.61 2004-08-23 73.7 2003-09-15 71.19 
2006-07-03 72.58 2005-07-25 53.91 2004-08-16 72.24 2003-09-08 68.02 
2006-06-26 74.48 2005-07-18 52.41 2004-08-09 71.75 2003-09-02 70.13 
2006-06-19 72.14 2005-07-11 50.67 2004-08-02 70.25 2003-08-25 71.83 
2006-06-12 70.55 2005-07-05 98.7 2004-07-26 73.49 2003-08-18 71.69 
2006-06-05 67.52 2005-06-27 95.93 2004-07-19 73.22 2003-08-11 70.96 
2006-05-30 72.81 2005-06-20 96.86 2004-07-12 77.81 2003-08-04 68.21 
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ECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE 
2003-07-28 67.22 2002-08-19 44.85 2001-09-04 48.86 
2003-07-21 65.3 2002-08-12 43.46 2001-08-27 50 
2003-07-14 65.61 2002-08-05 44.57 2001-08-20 52.24 
2003-07-07 57.38 2002-07-29 41.6 2001-08-13 53.75 
2003-06-30 55.57 2002-07-22 43.55 2001-08-06 53.65 
2003-06-23 55.83 2002-07-15 41.41 2001-07-30 54.45 
2003-06-16 57.25 2002-07-08 45.5 2001-07-23 52.75 
2003-06-09 56.05 2002-07-01 48.24 2001-07-16 54 
2003-06-02 54.61 2002-06-24 48.95 2001-07-09 52.48 
2003-05-27 52.15 2002-06-17 47.68 2001-07-02 49.6 
2003-05-19 51 2002-06-10 48.9 2001-06-25 50.05 
2003-05-12 52.97 2002-06-03 50.62 2001-06-18 54.65 
2003-05-05 53.15 2002-05-28 52.27 2001-06-11 54.15 
2003-04-28 52.35 2002-05-20 53.95 2001-06-04 54.33 
2003-04-21 51.93 2002-05-13 54.79 2001-05-29 54.85 
2003-04-14 51.98 2002-05-06 52.81 2001-05-21 54 
2003-04-07 52.98 2002-04-29 54 2001-05-14 55.25 
2003-03-31 51.47 2002-04-22 54.15 2001-05-07 53.2 
2003-03-24 50.24 2002-04-15 55.04 2001-04-30 50.55 
2003-03-17 52.55 2002-04-08 57.97 2001-04-23 50.31 
2003-03-10 47.02 2002-04-01 57.36 2001-04-16 47.88 
2003-03-03 45.8 2002-03-25 56.85 2001-04-09 47.01 
2003-02-24 47 2002-03-18 57.13 2001-04-02 44.55 
2003-02-18 46.54 2002-03-11 59.79 2001-03-26 44.38 
2003-02-10 43.25 2002-03-04 59.33 2001-03-19 41.77 
2003-02-03 42.63 2002-02-25 56.33 2001-03-12 44.6 
2003-01-27 43.98 2002-02-19 52.68 2001-03-05 46.84 
2003-01-21 43.92 2002-02-11 49.93 2001-02-26 42.68 
2003-01-13 47.05 2002-02-04 48.5 2001-02-20 40.09 
2003-01-06 47.42 2002-01-28 50.52 2001-02-12 43.67 
2002-12-30 47.43 2002-01-22 50.1 2001-02-05 43 
2002-12-23 45.06 2002-01-14 48.98 2001-01-29 44.27 
2002-12-16 46.5 2002-01-07 50.82 2001-01-22 43.25 
2002-12-09 44.6 2001-12-31 53.86 2001-01-16 40.63 
2002-12-02 46.17 2001-12-24 53.19 2001-01-08 43.69 
2002-11-25 49.9 2001-12-17 51.45 2001-01-02 45.88 
2002-11-18 48.55 2001-12-10 50.07     
2002-11-11 45.08 2001-12-03 51.15     
2002-11-04 43.16 2001-11-26 47.42     
2002-10-28 42.11 2001-11-19 48.64     
2002-10-21 41.45 2001-11-12 49.1     
2002-10-14 40.99 2001-11-05 48.25     
2002-10-07 36.58 2001-10-29 45.71     
2002-09-30 36.01 2001-10-22 47.3     
2002-09-23 37.5 2001-10-15 45.76     
2002-09-16 37.87 2001-10-08 48.55     
2002-09-09 40.64 2001-10-01 48.25     
2002-09-03 43.2 2001-09-24 44.8     
2002-08-26 43.64 2001-09-10 44.05     
 


