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Resumen

A fravés de la simulacién del proceso de seleccion natural de las
especies, se desarrolld una dalternativa para evaluar portafolios de
inversion, consiguiendo obtener una heramienta que permite buscar,
dentro de los millones de combinaciones que se pueden formar a partir
de los activos disponibles en un mercado de valores, una combinacion

con el menor riesgo posible, dado un rendimiento esperado.

Palabras clave: Simulacion, portafolios, inversién, combinaciones, riesgo

Abstract

Through the simulation process of the natural selection of the species, an
alfernate solution was developed to evaluate investment portfolios in
order to obtain a tool that searches — within the million combinations of
assets available in a stock market - the combination with the smaltler

possible risk given an expected return.

Keywords: Simulation, portfolios, investment, combinations, risk
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INTRODUCCION

En la actualidad, los mercados financieros en el mundo, buscan dia a dia
encontrar los métodos, férmulas, procesos estadisticos etc., que les permita
reducir el riesgo en sus inversiones e incrementar sus utilidades. Lo anterior
como principio rector de la inmensa mayoria inversionistas, sin considerar raza,

credo, condicién social y/o condicién econémica.

Hoy en dia se realizan diversos estudios utilizando como herramienta basica a las
matematicas, tales como los Procesos Estocasticos, Movimientos Browmnianos,
Series de Tiempo, etc; todas ellas buscan modelar el comportamiento de los

mercados, de los precios de las acciones y tratan de predecir el futuro inmediato.

Una de las nuevas herramientas que surge a finales del siglo pasado y contintia
su desarrollo en el presente, son los Algoritmos Evolutivos, mismos que tratan de
simular el comportamiento de la naturaleza en la evolucién y preservaciéon de las
especies. Buscan aprovechar el conocimiento adquirido de este fenémeno para

trasladarlo a problemas que enfrenta el hombre.

El presente trabajo, toma de referencia los principios esenciales de la evolucién, es
decir; la sobre vivencia de los organismos mas aptos para adaptarse a los cambios
y la tendencia de los mismos a mezclarse y reproducirse buscando con ello su
evolucién, para desarrollar un Algoritmo Evolutivo que permita contar con una
herramienta que analice dentro de una espacio de basqueda suficientemente
grande, la mejor combinacién de activos que formen un portafolio de inversién y
las proporciones que debera invertir en cada activo para obtener un rendimiento

esperado al menor riesgo posible.



Esta tesis utiliza el método de Markowitz para evaluar la eficiencia de cada
portafolio, y con el Algoritmo Evolutivo se busca de manera eficiente y eficaz,

obtener los mejores portafolios.

Para explicar como se desarrollé este Algoritmo Evolutivo; En el Capftulo I, se
describe la explicacién de la teoria que dio origen a los mismos, asi como la
descripcion de las caracteristicas de los Algoritmos Evolutivos, y los Algoritmos
Genéticos de Holland, su importancia alcances, ventajas y desventajas de los
mismos. Asimismo, se ejemplifican las bondades de los Algoritmos Evolutivos, la

eficiencia y eficacia para acercarse a los puntos cercanos y/o al punto 6ptimo.

En el capitulo 2 se explica la teoria de portafolios de minima varianza con
ausencia de activos libres de riesgo, el Método Markowitz para evaluar

portafolios de inversion.

Posteriormente en el capitulo 3 se fusionan los conocimientos desarrollados en los
capitulos 1 y 2 para dar paso a la formacion del Algoritmo Evolutivo que
permitira al ser implementado en un programa de cémputo, evaluar de manera
eficiente diversos portafolios. También se exponen los problemas a considerar en

la implementacién del Algoritmo planteado.

Por ultimo en el Capitulo 4, se implementa el modelo y se realizar varias corridas
del programa de cémputo, permitiendo asi, observar el comportamiento del
mismo, evaluar el modelo, analizar los resultados de las corridas con diversos

pardmetros a través de graficas.



Por ultimo se exponen las conclusiones que validan y demuestran la utilidad del
modelo, la convergencia del mismo hacia portafolios cada vez de menor riesgo y

con un rendimiento esperado.






CAPITULO

1

ALGORITMOS EVOLUTIVOS

INTRODUCCION:

Durante los dltimos treinta afios ha habido un creciente interés en desarrollar
modelos que simulen los principios de la evolucién y herencia. Areas como la
Biologia, Medicina, Matematicas entre otras, buscan aprovechar el conocimiento
adquirido de la reproduccién celular, de la evoluciéon de las especies y su
genoma. Asimismo, desarrollar modelos con caracteristicas similares a estos
procesos de la naturaleza, que permitan desarrollar herramientas tutiles que

coadyuven a la resolucién de problemas diversos.

En el presente capitulo conoceremos las ventajas que ofrecen los Algoritmos
Genéticos (AG), para resolver diversos problemas que se logran conceptuar a
través de la programacion evolutiva, es decir; problemas capaces de adaptarse
a las siguientes caracteristicas:

- Mantener una poblacién de soluciones potenciales.

- Tener un mecanismo de seleccién basado en la aptitud de una solucién.

- Construir una nueva poblacién a partir de la aplicacién de un conjunto de

operadores genéticos.
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1.1 Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG), son algoritmos cuyos métodos investigan y
modelan algunos fen6menos naturales: la herencia genética y los postulados de

Darwin sobre la supervivencia. Declarados como:

".. la metdfora que esta debajo de los algoritmos genéticos es eso de
evolucion natural. En la evolucién, el problema de cada una de las
especies, esta buscando la adaptacién beneficiosa en un ambiente
complicado y cambiante. El conocimiento que cada especie ha
ganado es incluido en la composicién de los cromosomas de sus
miembros"

1.1.1 Concepto natural de los Algoritmos Genéticos.

La idea detras de los algoritmos genéticos es hacer lo que la naturaleza hace.

Ejemplo, en un bosque, en cualquier momento, existe una poblacién de conejos.
Algunos de ellos son més rédpidos, unos mas inteligente que otros. Algunos de
estos conejos, mas rdpidos y mas inteligentes probablemente seran comidos por
los zorros, y por consiguiente mas de ellos sobreviven para hacer que lo que
hacen los conejos lo hagan mejor y de igual manera se hagan més conejos. Claro,
algunos de los conejos mas lentos, mas torpes simplemente sobrevivirdn porque
ellos tendran suerte. Esta poblacién superviviente engendrarda nuevos conejos.
El resultado de la cria es una mezcla buena de material genético de conejo,
algunos conejos lentos engendran con los conejos rapidos, algunos rapidos con
otros rapidos, algunos conejos inteligentes con los conejos tontos, y asi

sucesivamente.

En la cima de eso, la naturaleza envia una "liebre salvaje" de vez en cuando

deformando algo del material genético del conejo. Los conejos bebés resultantes
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(por término medio) son mas rapidos y mas inteligentes que éstos en la
poblacién original porque los padres mas rapidos y mas inteligentes sobrevivian
a los zorros. No olvidar que los zorros estan viviendo un proceso similar, pues
por otra parte los conejos podrian ponerse demasiado rapidos e inteligentes y no
podrian los zorros coger a cualquiera de ellos. Un algoritmo genético sigue un
procedimiento paso a paso que estrechamente empareja la historia de los

conejos.

1.1.2. Origen de la Genética.

"El principio fundamental de seleccion natural”, como el principio evolutivo
principal fue formulado por Charles Darwin y dio origen a la genética mucho
tiempo antes del descubrimiento de los mecanismos genéticos. Ignorante del
principio de herencia basico, Darwin supuso la fusién o mezcla de la herencia,
suponiendo que esas cualidades paternales se mezclan junto con los fluidos en
el organismo de la descendencia. Su teoria de la seleccién levant6 objeciones
serias, primero declaradas por F. Jenkins, pues cruzando rdpidamente niveles
fuera de cualquier distincién hereditaria, no hay ninguna seleccién en las
poblaciones homogéneas (eso fue llamado “la pesadilla de Jenkins”). No fue
sino hasta 1865, cuando G. Mendel descubri6 el principio basico de transferencia
de factores hereditarios del padre a descendencias que mostré la naturaleza

discreta de estos factores, y que “la pesadilla de Jenkins” podria explicarse.
Las leyes de Mendel se dieron a conocer a la comunidad cientifica después de
que ellas se habian redescubierto independientemente en 1900 por H. de Vries,

K. Correns y Von de K. Tschemak.

Estas leyes consisten en lo siguiente:
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Primera Ley de Mendel: A esta ley se le llama también Ley de la uniformidad de
los hibridos de la primera generacién, y dice que cuando se cruzan dos
variedades individuos de raza pura ambos (homocigotos) para un determinado

carécter, todos los hibridos de la primera generacién son iguales.

Mendel llegé a esta conclusién

trabajando con una variedad pura de

plantas de guisantes que producian P @ X .
las semillas amarillas y con una AABB aabb
variedad que producia las semillas \L Gametos
verdes. Al hacer un cruzamiento T '

AB o8 b
entre estas plantas, obtenia siempre F1 @
AaBb

plantas con semillas amarillas.
Figura 1.1 Primera Ley de Mendel

El polen de la planta progenitora

P x aporta a la descendencia un alelo para

el color de la semilla, y el 6vulo de la

RR BB otra planta progenitora aporta el otro

alelo para el color de la semilla ; de los

F 1 dos alelos, solamente se manifiesta

RB aquél que es dominante (A), mientras

Figura 1.2 Variante de la Primera Ley de que el recesivo (a) permanece oculto,
Mendel

también para el caso en que un

determinado gen dé lugar a una herencia intermedia y no dominante, como es el
caso del color de las flores de "Don Diego de noche" (Mirabilis jalapa). Al cruzar

las plantas de la variedad de flor blanca con plantas de la variedad de flor roja,
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se obtienen plantas de flores rosas. La interpretacién es la misma que en el caso

anterior, solamente varia la manera de expresarse los distintos alelos.

Segunda Ley de Mendel: De la separacién o disyuncién de los alelos. Mendel
tom6 plantas procedentes de las semillas de la primera generacion del
experimento anterior y las polinizo6 entre si. Del cruce obtuvo semillas amarillas
y verdes en la proporcion 3:1. , asi pues, aunque el alelo que determina la
coloracion verde de las semillas parecia haber desaparecido en la primera

generacion filial, vuelve a manifestarse en esta segunda generacién.

Los dos alelos distintos para el color de la
F1 @ >< semilla presentes en los individuos de la
,_,ﬁﬂ Aa primera generacién filial, no se han
- - g "~

A 5 A a
A a . .
simplemente ocurria que se manifestaba

A @ @ s6lo uno de los dos.
F2 Cuando el individuo de fenotipo amarillo

@ . y genotipo Aa, forme los gametos, se
a

separan los alelos, de tal forma que en

mezclado ni han desaparecido,

Fenotipo: 3:1 cada gameto sélo habra uno de los alelos
Figura 1.3 Segunda Ley de Mendel. y asi puede explicarse los resultados

obtenidos.

En otros casos donde se presentan con la herencia intermedia, también se
cumple el enunciado de la segunda ley. Si tomamos dos plantas de flores rosas
de la primera generacion filial (figura 1.1) del cruce que se observa en la figura
1.2 y las cruzamos entre si, se obtienen plantas con flores blancas, rosas y rojas,

en la proporcién que se indica en el esquema de la figura 1.3, también en este



ALGORITMOS EVOLUTIVOS o AL

caso se manifiestan los alelos para el color rojo y blanco, que permanecieron

ocultos en la primera generacién filial.

En el caso de los genes que manifiestan herencia dominante, no existe ninguna
diferencia aparente entre los individuos heterocigéticos (Aa) y los

homocigéticos (AA), pues ambos individuos presentarian un fenotipo amarillo.

La prueba del retrocruzamiento, o simplemente cruzamiento, sirve para
diferenciar el individuo homo del heterocig6tico. Consiste en cruzar el fenotipo
dominante con la variedad homocigoto recesiva (aa). Si es homocigético, toda la
descendencia ser4 igual, en este caso se cumple la primera Ley de Mendel. Si es

heterocig6tico, en la descendencia volvera a aparecer el caracter recesivo en una

proporcién del 50%.
2 © x @
M\/ja /AE\ aia
A
a

N
© @

Aa Aa aa
figura 1.4 Cruza de Homocigoto y figura 1.5 Cruza de Heterocigoto y
Heterocigoto recesivo. Homocigoto recesivo

Tercera Ley de Mendel: Se conoce esta ley como la de la herencia independiente
de carécteres, y hace referencia al caso de que se contemplen dos caricteres
distintos. Cada uno de ellos se trasmite siguiendo las leyes anteriores con

independencia de la presencia del otro caracter. Al cruzar plantas de guisantes

10
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de semilla amarilla y lisa con plantas de semilla verde y rugosa (Homocigéticas

ambas para los dos caracteres).

Las semillas obtenidas en este cruzamiento eran todas amarillas y lisas,
cumpliéndose asi la primera ley para cada uno de los caracteres considerados , y
revelando también que los alelos dominantes para esos caracteres son los que

determinan el color amarillo y la forma lisa. Las plantas obtenidas y que
constituyen la F1 son dihibridas (AaBb).

Estas plantas de la F1 se cruzan entre si, teniendo en cuenta los gametos que
formarén cada una de las plantas. En el cuadro de la figura 1.6 se ven las
semillas que aparecen y en las proporciones que se indica.

F1 on

AaBb AaBb

AB Ab aB ab
‘\1
as| (O | D &2
AABB AABDb AaBB AaBb
Ab O & (L
AABb | aAApbb | AaBb | Aabb [F2
a OO @& | W
AaBB AaBb aaBB aaBb
ab | D @ o
AaBb | Aabb aaBb aabb /

R O 40 @& 9

SI16AB 3/16ADb 336 aB 1/16 ab

JSigura 1.6 Proporciones de reproduccidn de gametos Heterocigotos lisos y rugosos.

Se puede apreciar que los alelos de los distintos genes se transmiten con

independencia unos de otros, ya que en la segunda generacion filial F2 aparecen

11
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guisantes amarillos y rugosos y otros que son verdes y lisos, combinaciones que
no se habian dado ni en la generacién parental (P), ni en la filial primera (F1).
Asi mismo, los resultados obtenidos para cada uno de los caracteres

considerados por separado, responden a la segunda ley.

La genética fue desarrollada totalmente por T. Morgan y sus colaboradoras que
demostraron experimentalmente que los cromosomas son los portadores
principales de informacién hereditaria y que genes que presentan los factores
hereditarios estin después rayados en los cromosomas, los factores
experimentales acumulados demostraron que las leyes de Mendel podian ser

vilidas para todos los organismos reproducidos sexualmente.

Sin embargo, las leyes de Mendel, incluso después de que ellos habian sido los
redescubridores, y Darwin con su teoria de seleccion natural permanecian
independientes, como conceptos no ligados. Fue hasta los afos veinte del siglo
XX que se demostr6 que las leyes genéticas de Mendel y la Teoria de Darwin de
la seleccién natural de ninguna manera chocan y que su feliz matrimonio

conlleva a la teoria evolutiva moderna".

1.2 Enfoque particular de los Algoritmos Genéticos.

La genética es el estudio de la herencia, y los genetistas investigan como operan
los genes y como son trasmitidos de padres e hijos, los genes se agrupan para
formar estructuras de mas alto nivel denominadas Cromosomas. Los
Cromosomas determinan las caracteristicas internas de un individuo, esto se
designa GENOTIPO. La interaccién del genotipo con el ambiente es lo que
produce el FENOTIPO.

12
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Adaptando estos conceptos basicos a la explicacion del origen de los Algoritmos
Genéticos, en los humanos, por ejemplo, normalmente poseen 46 cromosomas
arreglados en pares, 23 cromosomas los aporta la madre y 23 el padre. El
proceso por el cual el niimero de cromosomas reduce de 46 a 23 se conoce como
MEIOSIS. En este proceso los cromosomas se agrupan e intercambian material
genético en un proceso conocido como CRUZA. La cruza no produce nuevo
material genético, pero si produce nuevas combinaciones a partir del material
genético existente. Pueden decirse que los organismos vivos son perfectos al
realizar la cruza, pero ocasionalmente se producen MUTACIONES, es decir
material genético que no estaba presente en los padres es pasado a los hijos. La

frecuencia con la cudl se dan las mutaciones es baja.

La rama de la Genética, que tiene mas relacion con los AG es la Genética de
Poblaciones, los investigadores de esta rama, estudian relaciones evolutivas, el
mezclado de material genético dentro y entre especies, y los métodos de

adaptacién ambiental.

Charles Darwin en su teoria sostiene que la naturaleza mata a los individuos
insuficientemente adaptados. La cruza y mutacién pueden producir variaciones
que son heredadas de padres a hijos. Los individuos con las variaciones mas
favorables tienen mayor probabilidad de sobrevivir y tener descendencia, por lo
que los individuos mas aptos (o caracteristicas de ellos) tienen mayor

probabilidad de pasar de generacién en generacion.

Los Algoritmos Genéticos usan un vocabulario prestado de la Genética. En este
trabajo se hablara sobre los individuos (estructura o genotipos), en una
poblaci6n; a menudo estos individuos también se llaman cadena de
cromosomas o vectores, Esto podria ser desencaminando un poco; cada célula
de cada organismo de una especie dada posee un cierto ntimero de cromosomas

13
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en su nicleo; sin embargo, se utilizarin s6lo organismos con genes de un
cromosoma es decir, haploide, los cromosomas son de hecho unidades - los
genes (también los rasgos, caracteres, o decodificadores) - se colocan en la
sucesién lineal; cada gen controla la herencia de uno o varios caracteres. Se
localizan genes de ciertos caracteres a ciertos lugares del cromosoma que se
llama los sitios (las posiciones de la cadena). Cualquier caracter de individuos
(como el color de pelo) puede manifestarse diferentemente; se dice que el gen

estd en varios estados, denominados los alelos (valores del rasgo)

Cada genotipo (de un solo cromosoma) representaria una solucién potencial a
un problema (el significado de un cromosoma particular, es decir, su fenotipo se

define externamente por el usuario).

Una carrera de proceso de evolucién en una poblacién de cromosomas
corresponde a una btsqueda a través de un espacio de solucién potencial.
Donde la btisqueda requiere equilibrar dos objetivos: Aprovechamiento de las
mejores soluciones y la exploracién del espacio de basqueda. Un ejemplo de
ello, es el método de conocido como Escalada en Ascenso!, ya que es una
estrategia que se aprovecha de las soluciones validas no-optimas para mejorarla
lo més posible. aunque se debe destacar que descuida la exploracion del espacio
de soluciones. La bisqueda aleatoria es un ejemplo tipico de una estrategia que
explora el espacio de basqueda pero ignora la explotaciéon de las regiones

prometedoras.

Los algoritmos genéticos son de la clase denominada de propésito general, un
método de busqueda que golpea un equilibrio notable entre la exploracién y
explotaci6n del espacio de la basqueda.

! También conocido como el método Hillclibing,

14
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1.3 Qué son los Algoritmos Evolutivos.

Durante los altimos treinta afios un creciente interés ha estado dirigido en los
problemas que resuelven, sistemas basados en los principios de evolucién y
herencia: Tales sistemas mantienen una poblacion de soluciones potenciales,
ellos tienen algiin proceso de seleccién basado en la aptitud de individuos, y

algunos operadores "genéticos."

Para los fines de este trabajo, se define un Algoritmo Evolutivo como:

Procedimiento Algoritmo Evolutivo
Inicio

tiempo < 0
Inicializa Poblacion(tiempo)
Evalua Poblacion(tiempo)

Miantras (no condicion-terminar] hacer
Inicia
tiempo < tiempo + |
Construye Poblacion(tiempo) apartir 88 Poblacion(tiempo —1)
Aiteracin Poblacion(tiempo)
Evaluia Poblacion(tiempo)
Fin Mientras
Fin Procadimiento

Fig. 1.7 Estructura de un Algoritmo Evelutivo.

La Programacién Evolutiva (PE) es un algoritmo estocastico que mantiene una

poblacién de individuos designada por:

Poblacion(tiempo) = {X NeaslS Slon R ot }

15
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Cada uno de los individuos representa una posible solucién para un problema
en particular y cada individuo es representado con una estructura de datos
dependiente del algoritmo que se esté utilizando. Cada una de estas posibles
soluciones es evaluada para dar una medida de su aptitud (que tan aceptable es

una solucién respecto a las deméds o en forma absoluta).

Después se crea una poblacion nueva para el siguiente instante de tiempo a
través de:

e Laselecci6n de los individuos més aptos (fase de SELECCION).
¢ Transformacién de algunos individuos seleccionados (fase de

ALTERACION) a través de operadores genéticos.

Existen operadores genéticos UNARIOS que operan sobre un solo individuo de
la poblacién, un ejemplo de este operador es la MUTACION que introduce
cambios pequefios en el individuo. Existen operadores genéticos que operan
sobre varios individuos de la poblacién generando nuevos a partir de las
caracteristicas de los seleccionados, un ejemplo de estos operadores es la
CRUZA.

Existe una gran diversidad de técnicas que poseen los principios basicos de los

Algoritmos Evolutivos, estos sistemas se dividen en:

Estrategias Evolutivas: que son algoritmos que imitan la evolucién natural para

problemas de optimizacién de parametros.

Programaci6n Evolutiva de Fogel: que es una técnica para realizar basquedas en

un espacio de maquinas de estado finito.



:!E'"Wf

OBTENCION DE UN PORTAFOLIO DE INVERSION A TRAVES DE ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Algoritmos Genéticos de Holland: que se basa en el mantenimiento de una
poblacién de posibles soluciones para un problema utilizando operadores
genéticos de Cruza, Mutacién e Inversiéon, produce una nueva poblacion

utilizando el principio de la seleccién de las soluciones mas aptas.

Los Algoritmos Evolutivos difieren en:

* La forma de representar los datos, algunos utilizan representaciones binarias, otros
representaciones con estructuras de datos mas complejas.
* Los operadores genéticos que aplican a los elementos de la poblacién.

* Los métodos para crear la poblacién inicial.

» Formas diferentes de manejar las restricciones impuestas al probl
* Parametros del algoritmo.

* Tamaiio de Poblacion.

* Probabilidad de aplicar los operadores genéticos.

* Los criterios de seleccién de los mas aptos.

* Otros.

Pero comparten principios generales: “Una poblacién de individuos es
transformada y los individuos compiten para sobrevivir”. La seleccién de los
operadores que son aplicados varia dependiendo del enfoque seleccionado para
implementar el programa evolutivo. La presente tesis modelard un algoritmo
discreto con una funcién de aptitud continua a lo que se denomina un

problema de optimizacién combinatoria.

Por ejemplo, la secuencia de nimeros de tamafio variable, el criterio depende
totalmente del problema que se esté tratando de resolver. Un tipo muy
importante de optimizacion combinatoria discreta es la optimizacion de
permutaciones y/o combinaciones. Es decir, encontrar una secuencia de
tamafio N de los niimeros del 1 al N con repeticién, o la combinacién de1a N

mas acertada para un fin en particular.
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En particular, la PE ha demostrado tener diversas tendencias y conceptos segiin

el autor, sin embargo; la PE pueden ser divididos en tres: partes optimizacién de

valores continuos, optimizacién de valores discretos y en una mezcla de ambos,

valores continuos y discretos.

1.3.1 Implementacién de los Algoritmos Evolutivos.

Existen diversos criterios que deben ser considerados al tratar de implementar

un Algoritmo Evolutivo, sin embargo cada una de éstos, difieren en los

siguientes aspectos:

18

Codificaci6on de los parimetros de un problema. Esta forma de codificacion de
acuerdo a Holland es binaria.

Funcién de Aptitud que le asigna un valor a cada elemento de la poblacién. Esta
funcién es completamente dependiente del problema, pero debe indicar que tan

buena es una solucién respecto a otras.

Criterios para el tamafio de la poblacién, esto depende complet te de la instancia
del problema que se quiere resolver.

Algoritmo de seleccion de los mis aptos. La idea es que los individuos mas aptos
tengan mayor probabilidad de ser seleccionados.

Criterio para el paro del Algoritmo. Esto se da cuando las caracteristicas del
individuo mis apto han dominado toda la poblacién.

Implementacién de operadores genéticos. El operador CRUZA genera nuevos
individuos a partir de los existentes en la poblacién original, otro operador
denominado MUTACION, permite modificar de manera aleatoria las caracteristicas

del individuo seleccionado.
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1.3.2 Resolucién de una funcién simple a través de Algoritmos
Genético.

Consideremos la siguiente funcion f(x)=xesen(10rex)+1.0, y que nuestro
problema consiste en encontrar el valor para x en el rango de [-1, 2] y qué

aumenta al maximo la funcién [, es decir, para encontrar el x;tal que:

f(x,)Z f(x), paratoda xe[-12]

Con ciertos conocimientos de célculo diferencial se puede analizar la funcién f .
Los ceros de la primera derivada f' deben determinarse por:
S'(x) = sen(10x  x) +10mx @ cos(10r » x) = 0; tan(107z e x) = —107x.

la ecuacién anterior tiene un niimero infinito de soluciones,

2i-1
= +£ ,parai=1.2,.. =0
xl 20 0 P -"o
X, = LS -, ,parai=-1,-2,..
20

Donde los términos &, representan sucesiones decrecientes de niimeros reales
(parai=1.2,.,ei=-1,-2..) ademas del cero. También note que la funcién f
alcanza sus maximos locales para el x,, si i es un entero impar, y sus minimos

locales para el x, siies un entero par.

Entonces el domino del problema x €[-1,2], la funci6n alcanza su méximo para

el x,=3+¢,=185+¢,, donde f(x,) es ligeramente mas grande que:

£(1.85) = 1.85 ¢ sen(187 + §)+ 1.0 =2.85.
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Se asume, que se desea construir un algoritmo genético para resolver el

problema anterior; es decir, aumentar al maximo la funcién /.

Para realizar la transformacién de la funcién a un problema de Algoritmos
Genéticos, se debe usar un vector binario como un cromosoma para representar
valores reales de la variable x. La longitud del vector depende de la precision

requerida que, en este ejemplo, es seis lugares después del punto decimal.

El dominio de la variable x tiene longitud 3; el requisito de precisién implica
que el rango [-1,2] debe ser dividido en por lo menos 31000000 de igual
tamario.

Esto significa que se requieren 22 bits como un vector binario (cromosoma):

2097152 = 2% <3000000 < 2% = 4194304

El mapeo de una cadena binaria (b, b,,..5,) en un namero real x del rango

[1,2] es claro y se completa en dos pasos:

Convierta la cadena binaria (b,,b,,..5,) de base 2 a base 10:

2 i '
((bzlbzo--bo))z = ,_nbu o2 ]m =X
Encuentre el correspondiente niimero real x :

x=-1.0+x"=—, donde -1.0 es el limite izquierdo del dominio y 3 es la longitud

PR
del dominio por ejemplo, un cromosoma (1000101110110101000111) representa
el namero 0.637197, dado que:

x'=(1000101110110101000111), = 2288967
y  x=-1.0+2288967- iz = 0.637197

20
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claro, el cromosoma (0000000000000000000000) y (1111111111111111111111)

representa los limites del dominio, -1.0 y 2.0, respectivamente.

El proceso de la inicializacién es muy simple: se crea una poblacion de
cromosomas donde cada cromosoma es un vector binario de 22 bits. Todos los

22 bits para cada cromosoma se inicializan al azar.

La funcién de evaluacion eval para los vectores binarios v es equivalente a la

funcién f: eval(v}= f(x), donde el cromosoma v representan el valor real x.

Como se observo, la funcién de evaluacion juega el papel de medio ambiente,
evaluando a las soluciones potenciales por lo que se refiere a su aptitud; por
ejemplo, tres cromosomas:

v, = (1000101110110101000111),
v, = (0000001110000000010000),
v, = (1110000000111111000101),

Corresponden al x, =0.637197,x, =-0.958973, y x, =1.627888 respectivamente.

Por consiguiente, la funcién de la evaluacién los evaluaria como sigue:

eval(v;) = f(x,) =1.586345,
eval(v,) = f(x,)=0.078878,
eval(vy) = f(x;) = 2.250650.

Claramente, v, es el mejor de los tres cromosomas, ya que éste regreso en su

evaluacion el valor mas alto.

Durante la fase de alteracion de los algoritmos genéticos se pueden utilizar dos

clasicos operadores genéticos: mutacién y la cruza.

La mutacién es un operador que ocurre con baja probabilidad y lo que hace es

introducir una variedad genética o nueva informaci6én para hacer mas flexible al

21
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programa. Este operador funciona de la siguiente manera: se toma el
cromosoma del individuo que se va mutar, se elige de manera aleatoria el punto
de mutacién y se cambia el genotipo del gen por otro posible, en este caso por

ser binario si es uno pasaré a cero y viceversa.

[ DN | K KN KRN

A\ KN KN

figura 1.8 Operador mutacidn aplicado sobre 2 genes.

Asumimos que el quinto gen del cromosoma (vector v,) fue seleccionado para
una mutaci6n, entonces el quinto gen en el cromosoma (vector v,) es 0, este sera

intercambiado por 1. Asf el cromosoma podria ser después de la mutaci6n.
v,'=(1110100000111111000101)

Este cromosoma representa el valor x,=1.721638 y f(x,)=-0.082257. Esto

significa que en esta particular mutacién resulté en un significante

decrecimiento del valor de cromosoma v, , entonces.
v,"'=(1110000001111111000101)
Corresponde al valor x;=1.630818 vy f(x,)=2343555. Obteniendo un

incremento sobre el valor original de f(x,) = 2.250650.

La aplicacién del operador genético de cruza, tiene mis probabilidad de

ocurrencia para una poblacién. Esta funcién es igual que en la naturaleza, se

2
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de ambos pero seran individuos nuevos.

punto de cruza
Padre 1 Padre 2

CY L) Criolriy

oD et

Sfigura 1.9 Operador cruza sebre 2 genes.

Si se aplica el operador antes descrito sobre el cromosoma v, y v,, se asume que
el punto de cruza fue seleccionado de manera aleatoria después del 5° gen:

v, = (00000 | 01110000000010000), v, =(11100|00000111111000101).

Los dos vectores resultantes de aplicar el operador son

v', =(00000|00000111111000101), v'; =(11100 | 01110000000010000).

La evaluacion de estos vectores es:

f(v,') = £(~0.998113) = 0.940865,
(") = £(1.666028) = 2.459245

La segunda evaluacion es la mejor evaluacién de ambos de sus padres.

f(v,)=0.078878,
£(vy) = 2.250650.

23
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Por ultimo para poder implementar el algoritmo se debe parametrizar el
problema, es decir; el tamafio de la poblacién pop_size = 50, probabilidad de

cruza pc=0.25, y la probabilidad de mutacion pm=0.01.

Al implementar un programa de computo que realice los célculos anteriores, se
pueden realizar varias corridas del mismo. El mejor cromosoma después de 150
generaciones fue en un ejemplo cualquiera resulta ser:

Voo =(1111001101000100000101) el cual corresponde a el valor x_, =1.850773
como esperabamos, x,, =1.85+¢, v f(x,,) es ligeramente mas grande que

2.85

1.4 Optimos-Cercanos VS Optimos

Hay una gran clase de problemas interesantes para los que ningtin algoritmo
bastante rapido se ha desarrollado. Muchos de estos problemas son problemas
de optimizacion que frecuentemente se detectan en las aplicaciones. Dado un
problema dificil de optimizar se debe encontrar un algoritmo eficaz cuya

solucién es aproximadamente 6ptima.

Para algtin problema de optimizaci6n se pueden usar también los algoritmos
probabilisticos, estos algoritmos no garantizan el valor 6ptimo, pero escogiendo
aleatoria y suficientemente muchos "testimonios" la probabilidad de error

puede hacerse tan pequefia como se desee.

Hay muchos problemas de optimizacién préacticos importantes para los que
algoritmos de alta calidad se han desarrollado. Por ejemplo, aplicar
simulaciones reiterativas para la solucién de problemas consistentes en la
colocacién de componentes, el Problema del Agente de Viajero (PAV),

24
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problemas de transporte, y muchos otros de optimizacién combinatoria que
puede resolverse en las computadoras actuales por la técnica Monte Carlo. En
general, cualquier tarea abstracta a ser lograda puede pensarse, como un
problema que se percibirse como una btisqueda a través de un espacio de
soluciones potenciales. Desde que se busca "la mejor solucién”, se puede
observar ésta tarea como un proceso de optimizacién. Para los espacios
pequenos, bastan normalmente los métodos exhaustivos clasicos; para los
espacios mas grandes debe pensarse en emplear técnicas como la Inteligencia

Artificial, la Simulacién entre otras.

1.5 Desventajas de los Algoritmos Evolutivos.

Muchos son las desventajas que se pueden presentar al tratar de resolver
diversos problemas, uno de ellos es, que no se adapten adecuadamente con la

esencia de la teoria de los Algoritmos Evolutivos.

Mucha literatura resalta los grandes problemas a los que uno se puede
enfrentar por tratar de enfocar a los AE, como una técnica exclusiva de
optimizacién, sin embargo, se debe tener presente que no todos los problemas

de optimizacién se pueden modelar como AE.

Muy comtnmente al tratar de resolver un problemas mediante esta técnica nos
preguntamos: ; Son los algoritmos genéticos adecuados para resolver este problema?; y
resulta que la pregunta correcta debe ser: ;Es la representacion del problema

adecuada para los algoritmos genéticos??.

2 Davidor-1991

25
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Lo interesante de este cambio de enfoque es que resalta una caracteristica

fundamental de los algoritmos genéticos:

“Los algoritmos genéticos procesan eficientemente esquemas cortos,
de bajo orden y con desempefio superior al promedio”

Realmente se han aplicado con éxito los AE a los problemas de optimizacién
como la asignaciéon de rutas, Agendas, control adaptable, modelado
cognoscitivo, los problemas de transporte, el problema del Agente Viajero, los
problemas del mando 6ptimo, la optimizacién de bases de datos, etc. Sin
embargo, existen autores que advierten de percibir a los AE como herramientas
de optimizacién o de confundirse con la basqueda de un 6ptimo cercano con un
6ptimo.

".. debido a este enfoque historico, se acentia que en las
aplicaciones de optimizacion de funciones, es fdcil entrar en la
trampa de percibir los AE como los algoritmos de optimizacion y
entonces resultar sorprendidos y/o defraudados cuando ellos no
encuentran un dptimo ‘obvio' en un espacio de la bisqueda
particular. Mi sugerencia por evitar esta trampa es pensar en AE
como (favorablemente idealizé) la simulacion de un proceso natural y
como ellos incluyen las metas y propdsitos de ese proceso natural. Yo
no estoy seguro si cualquiera es apto para definir las tareas, metas y
proposito de los sistemas evolutivos; sin embargo, yo pienso que es
Justo decir que los sistemas generalmente no son percibidos como
funciones optimizables."

Nunca se debe perder de vista que los Algoritmos Evolutivos, son una
herramienta que permite explorar de manera eficiente un espacio de bisqueda
relativamente grande para encontrar Optimos-cercanos, lo suficiente para
satisfacer las necesidades de optimizacién, y en algunos casos encontrar el
6ptimo. La mayoria de las ocasiones se empleard AE, donde el espacio de
basqueda sea lo suficientemente grande, de tal manera, que la btisqueda

exhaustiva no sea una solucién viable.

26
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1.5.1 LA EPISTASIS

En la representacion de un problema que tiene la caracteristica de presentar un
alto grado de interaccion entre bits que estan separados, un algoritmo genético

experimentara serias dificultades para lograr converger hacia un 6ptimo global.

La interaccién entre genes es un aspecto central al estudiar la genética natural,
puesto que un grupo de genes interactuantes determinan las caracteristicas
fenotipicas de un individuo. En la naturaleza la presencia o ausencia de ciertos
genes pueden activar o desactivar el efecto de otros genes, es decir existe una
INTERDEPENDENCIA entre ellos.

Se denomina epistasis a la integracion que existe entre los genes®. De este modo
si un cromosoma presenta un alto grado de epistasis esto indicaria que el efecto
de muchos genes depende criticamente de la presencia o ausencia de otros

genes.

Como resultado de esto, si la codificacion de un problema representa una alta
epistasis, la hipétesis de bloques de construccién no se cumple. El efecto de
aplicar el operador genético de cruza es que los hijos presentarfan caracteristicas
(desde un punto de vista fenotipico) completamente diferentes a las de los
padres. El efecto de aplicar el operador genético de mutacion tendria el efecto
de hacer que el individuo mutado fuera muy diferente al padre. Y como

resultado de esto la codificacién del problema no seria la adecuada.

3 0p Cit.,, Reeves-1995.
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Por otro lado si se tiene una codificacién de un problema con una epistasis casi
nula, el grado de interaccién entre los genes es casi cero y seria més eficiente

utilizar otro algoritmo diferente a un Algoritmo Evolutivo.

Ascension Adecuado para Basqueda
de Colinas Algoritmos Genéticos Aleatoria
0% 100%

figura, 1.8 Escala de la Epistasis en relacidn al método de biisqueda mds adecuado.

En la figura 1.8 se muestra el grado de interaccién que existe para la
representacién de un problema dependiendo del grado de epistasist. Si es bajo
resulta ser més adecuado utilizar la técnica de ascension de colinas, si el grado
de interacciéon de la representacion de un problema es alto, se recomienda

utilizar basqueda aleatoria.

1.5.2. LA IMPORTANCIA DE LA FUNCION DE APTITUD

La funcién de aptitud es lo que permite discriminar entre soluciones de bajo
desempefio y de alto desempefio. La funcién de aptitud puede ser una medida
cuantitativa o cualitativa de la bondad de una posible solucién. La funcién de
aptitud es la base para determinar qué soluciones tienen mayor o menor

probabilidad de sobrevivir. Por otro lado la funcién de aptitud permite

* Op Cit. Davidor, 1989.
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discriminar entre soluciones que no violen restricciones y soluciones que violan
restricciones. Lo cual es fundamental para poder operar en la misma poblacién

con soluciones validas e invalidas.

Los algoritmos genéticos de acuerdo a la definicion de Holland tratan de
resolver un problema viéndolo como un problema de maximizacién. Si
deseamos atacar un problema de minimizacién con un algoritmo genético lo
unico que requerimos es transformar la aptitud de cada individuo de acuerdo a
la férmula:

Sea A4 la aptitud del gen en un problema de maximizacién y Madximo

representa la aptitud méxima de la poblacién tenemos que:

A, = Mdximo — A,

Donde 4, es la evaluacion de la aptitud del gen para un caso de minimizacién.

1.5.3. CONVERGENCIA EN LOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS.

Existen diversos criterios que se deben considerar al implementar un Algoritmo
Evolutivo:

I. Si tenemos en la poblacion individuos con un desempefio
extraordinario, estos dominardn rdpidamente la poblacion.

2. Si tenemos que nuestra poblacion consta sélo de individuos con un
desempefio equivalente al promedio, la poblacion no evolucionard y
la busqueda se convertird en una bisqueda aleatoria entre soluciones
mediocres”,

5 Op Cit. Goldberg - 1989
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Al efecto del punto 1, se le denomina convergencia prematura y ocurre cuando

el algoritmo genético converge hacia un 6ptimo local.

Al efecto del punto 2, se le denomina palmicia y ocurre cuando la variabilidad
entre los elementos de la poblacién es pequefia ocasionando que el algoritmo

genético no evolucione.

Para atacar la convergencia prematura se han hecho escalamientos de la funcién
de aptitud. Con esto se evita que un individuo domine rapidamente la
poblacién y que individuos parecidos se separen un poco mas. De las funciones

de escalamiento que mas se han usado esta el escalamiento lineal definido por :

A; =a*4,+b

Donde 4, representa la aptitud escalada del individuo i-ésimo, 4, representa la
aptitud original del individuo i-ésimo y las constantes a y b tienen el efecto de
hacer que:

1. Los individuos con una aptitud igual a la aptitud promedio
conservan su aptitud.

2. Los individuos con una aptitud igual a la aptitud minima
conservan su aptitud.

3. Los individuos con la aptitud mayor son escalados para tener
como aptitud el doble de la aptitud promedio.

Para atacar la palmicia se ha propuesto la inyeccion de diversidad genética, esto
bésicamente se realiza conservando una fraccion de la poblacion actual y
generando nuevos individuos aleatoriamente. Normalmente la palmicia se da
cuando el algoritmo genético estd convergiendo hacia un 6ptimo, y deseamos

que siga explorando nuevas alternativas.

¢ Op Cit. Michalewicz-1992.
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1.5.4. ASPECTOS A CONSIDERAR EN LAS RESTRICCIONES.

Es necesario considerar en los problemas con diversas restricciones los

siguientes puntos:

Penalizacién de Aptitud. Evaluar la aptitud de cada solucién y penalizar las
soluciones que violen alguna(s) restriccién(es). En este sentido se puede definir

que la aptitud modificada vendra dada por la formula
A, =4,-F,
P, representa la funcién de penalizacién aplicada al individuo i-ésimo. Es

importante considerar que la aptitud modificada debe considerar la heuristica:

“Es preferible una solucién con aptitud original baja que no viole
restricciones a una solucion de alta aptitud que viole restricciones”

* Reparaci6n de la solucién. En este enfoque se trata de modificar una solucién
que viola restricciones en una solucién que no las viole. El problema de este
enfoque es que el proceso de reparacién puede ser muy complejo.

* Utilizacién de una codificaciéon especial. Esto se refiere a crear una
codificacién tal que garantice que nunca se produciran soluciones que violen
restricciones. Este enfoque es dificil de aplicar y posiblemente la codificacién

buscada no exista.
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1.5.5 LA IMPORTANCIA DEL TAMANO DE LA POBLACION

Una de las decisiones mas importantes al aplicar un Algoritmo Evolutivo a la
solucién de un problema en particular es el tamario de la poblacién. Si se escoge
un tamafio de poblacién pequefio se tendra una rapida convergencia hacia un
6ptimo local, por otro lado si el tamafio de la poblacién es grande se consumiran
muchos recursos computacionales y la convergencia serda muy lenta. Este
dilema se puede resumir en: EXPLORACION vs EXPLOTACION. Exploracién
se refiere a la capacidad de un algoritmo de ampliar su espacio de btisqueda.
Explotaci6n se refiere a capitalizar al méaximo las soluciones con las que cuenta
actualmente. A este dilema también se le designa como DIVERSIDAD EN LA
POBLACION vs. PRESION SELECTIVA, obviamente entre mayor sea el tamafio
de la poblacién tendremos mayor diversidad pero si el tamafo de la poblacién

es pequefio tendremos una alta presién selectiva.

Si un usuario desea una rapida convergencia deberia de pensar en un tamafio de
poblacion pequefio si por el contrario un usuario desea una mejor solucién

deberia de decidirse por un tamafio de poblacién grande.

1.5.6 CRITERIOS DE PARO

Una de las dreas que es fuertemente dependiente del problema al aplicar un

Algoritmo Evolutivo es la definicién de cuando terminar el algoritmo.

Realmente no hay una teoria muy soélida para definir cuando parar el Algoritmo

Evolutivo, pero se han utilizado algunos esquemas como:
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» Se define que si no se logra mejorar la solucion durante cinco
s 3 4
generaciones sucesivas entonces es adecuado detener el proceso.

* Se define que cuando se tiene mas del 80% de convergencia en los
bits de los individuos de una poblacién convergencia se calcula por
columna’

= Se propone que el criterio de paro depende de la aplicacion y que
cuando se observe una convergencia en la poblacion se debe tomar
una fraccion de la poblacion e inyectar diversidad genética’.

Dado que los problemas atacados con los algoritmos genéticos tienen la
caracteristica de tener un espacio de soluciones extremadamente grande y
considerando que para algunos problemas no se conoce ni aproximadamente la
solucion 6ptima, la mejor opcion es dejar correr el algoritmo genético lo mas que
se pueda, y en el mejor de los casos inyectar diversidad genética segiin se

requiera.

7 Op Cit. Torres-1995,
8 Op Cit. Ord6niez-1991.
% Ibdem. Goldberg - 1989*
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CAPITULO

TEORIA DE PORTAFOLIOS

INTRODUCCION:

Desde jovenes debemos empezar a involucrarnos con una buena administracién
de las finanzas personales, orientada por los objetivos y los deseos de cada uno

de nosotros.

El empezar a ahorrar o a invertir, varia de acuerdo a las necesidades y los
objetivos particulares; aunque siempre se deberan buscar opciones de inversion
que permitan, por lo menos, mantener el poder adquisitivo y siempre obtener

ganancias por ello.

Proteger el dinero y hacerlo crecer se logra con la seleccion de esquemas u
opciones de inversion adecuados. Es decir, se deben formar portafolios de
inversion a la medida, para ello es necesario conocer las diversas teorias que
fundamentan la elaboraciéon de portafolios con una ganancia méaxima a un

minimo riesgo.

En este capitulo enunciaremos los conceptos basicos del mercado financiero, asi
como la metodologia de valuacioén de portafolios de inversién desarrollado por

Markowitz.
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2.1 Portafolios de Inversion.

Los Portafolios de Inversion también llamados “Carteras de inversién”, es una
seleccion de documentos o valores que se cotizan en el mercado bursatil y en los

que una persona o empresa, deciden “colocar” o invertir su dinero.

Los portafolios de inversién se integran con los diferentes instrumentos que el
inversionista haya seleccionado. Para hacer su eleccién, debe tomar en cuenta
aspectos basicos como el nivel de riesgo que estd dispuesto a correr y los
objetivos que busca alcanzar con su inversién. Por supuesto, antes de decidir
c6mo se integrard el portafolio, ser4d necesario conocer muy bien los
instrumentos disponibles en el mercado de valores para elegir las opciones mas

convenientes, de acuerdo a sus expectativas.

Entre los instrumentos disponibles en el mercado de valores se encuentran los

siguientes:

Instrumentos de deuda (a corto, mediano y largo plazo): su rendimiento esta
predeterminado. Esto es, que se conoce con anticipacion la ganancia que se
obtendr4, contemplan un plazo definido, como en el caso de los CETES
(Certificados de la Tesoreria de la Federacién), los BONDES (Bonos de

Desarrollo del Gobierno Federal) y el papel comercial entre otros.

Instrumentos de Renta Variable: de mediano y largo plazo generalmente, su
rendimiento est4 en funcién del desempefio econémico-financiero de la empresa
que realizé la emisién del titulo, y de las fluctuaciones en las variables

econdmicas que presente el mercado, ejemplo de éstos son las acciones.
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Productos derivados: son utilizados como cobertura contra riesgos financieros,
tales como la posible alza en tasas de interés, divisas, acciones, maiz, petréleo, es
decir, precios de productos o activos, que en terminologia del mercado de

derivados se conocen como activos subyacentes.

Metales: son instrumentos generalmente de largo plazo, cuyo precio depende
principalmente de la oferta y la demanda que se presente en el mercado

(centenarios oro, onzas troy de plata).

Conociendo los instrumentos con los que se puede formar un portafolio de
inversion, sélo faltard tomar en cuenta aspectos que hacen que la eleccion sea
diferente de acuerdo a las necesidades y preferencias de cada persona, tales
como:

e Capacidad de ahorro. Saber cudnio se esta dispuesto a dejar de
gastar en cierto momento y sacrificarlo para destinarlo a la
inversion.

e Determinar los objetivos perseguidos al comenzar a invertir.

e Tener un panorama claro con respecto al funcionamiento y
caracteristicas del instrumento en que se esté dispuesto a invertir (de
deuda, renta fija o variable).

o Considerar que la inversion ofrezca una tasa de rendimiento mavor a
la inflacion pronosticada, con el propésito de preservar el poder
adquisitivo y obtener ganancias por la inversion.

o Determinar el plazo en el que se puede mantener invertido el dinero,
es decir, corto (menor a un afio), mediano (entre uno y cinco anos) o
largo plazo (mayor de cinco afios).

o Invertir una pequena cantidad de efectivo en un instrumento que
permita retirar cualquier dia para tener liquidez inmediata en caso
de imprevistos.

o Considerar el riesgo que se esia dispuesto a asumir y no perder de
vista que a mayor riesgo, mayor es el rendimiento que se ofrece.
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o Diversificar el portafolio, esto es invertir en distintos instrumentos a
fin de reducir significativamente el riesgo.

2.2 Bolsa de Valores.

En la Bolsa de Valores cualquier persona con cierto volumen de capital puede
invertir y con un golpe de suerte adquirir las acciones de una empresa cuyo
valor, como burbuja de champaiia, sube precipitadamente volviéndolo, de la

noche a la mafiana, en lo que se conoce como “una persona de dinero”.

Experiencias como ésta tienen lugar con frecuencia, incluso con temas de
sonadas peliculas de la cinematografia estadounidense. Sin embargo, también
hay personas que han sufrido en carne propia las desventuras de una mala

inversion.

La Bolsa de Valores es la empresa responsable de supervisar y establecer las
reglas para la compra-venta de documentos o valores tales como acciones,
CETES, BONDES, Papel Comercial entre otros, ofrecidos en el Mercado de

Valores.

Estos documentos representan la participacién individual de sus compradores
en una empresa, ya sea como acreedor o duefio dependiendo del submercado
(deuda o capitales). Las empresas pueden ser paraestatales (del gobierno) o
privadas. Para adquirirlos los inversionistas acuden ante una Casa de Bolsa,
quién funge como intermediario entre ellos y las empresas que desean obtener

dinero (a esta operacién se le conoce como fondeo).
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El sector bursatil tiene la funcion de contribuir a que las empresas paraestatales
o del gobierno como PEMEX, y privadas como Telmex, Bimbo, Vitro (en

Meéxico) u otras, obtengan dinero para emplearlo en diversos proyectos de

inversion.

Este dinero que buscan las empresas (emisoras) se redne colocando diferentes
documentos (instrumentos) en el mercado de valores. A las empresas que se
fondean con base en la colocacién de instrumentos se les conoce como emisoras.
A las personas o empresas que andan buscando oportunidades de inversion se

les llama inversionistas.

La ganancia de estos documentos esta influida por varios factores, algunos de
ellos son el buen manejo administrativo de la empresa, el comportamiento de las
tasas de interés, tipo de cambio, inflacién, eventos politicos. Factores que al ser
favorables permiten pagar puntualmente los intereses y la inversién inicial

(capital) o distribuir ganancias en forma de dividendos.

Constantemente al leer los peri¢dicos en sus secciones de finanzas, o tal vez en
un programa de noticias en radio o televisién, ha escuchado el término

“bursatilidad”, que es muy usado en el &mbito financiero.

La bursatilidad es la caracteristica que posee un instrumento (titulo valor) que
cotiza en el mercado de valores, en cuanto a ser negociable, es decir, qué tan
facil se pueden encontrar compradores o en su caso vendedores para el

instrumento.

La forma mediante la cual analizamos la bursatilidad de un instrumento es a
través de los anéalisis cuantitativos, destacando entre ellos los indices, los cuales

podemos obtener mediante las siguientes variables:
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Nimero de acciones del instrumento operadas en el mes. enire
volumen total de acciones operadas en el mercado durante el mismo
periodo.

Numero de dias que estuvo activa la emisora en el mes. entre el
numero de dias que hubo sesion de remates.

Numero de operaciones realizadas en el mes con la emisora, enire
numero total de operaciones en el mercado durante el mismo
periodo.

Numero de acciones distribuidas de la emisora entre el gran publico
inversionista.

Mismas relaciones que las mencionadas pero no conira el mercado
como un todo, sino contra la accion mds bursdtil, expresando esta
relacion como un porcentaje, el caso éptimo es un 100%.

Niimero de acciones que se operan de una emisora por cada millén
de acciones negociadas en el mercado como un todo.

La meta que se persigue al calcular o construir un indice como los antes
referidos, es determinar el valor de un conjunto especifico de variables, en un
periodo delimitado de tiempo, para que dicho valor, entre otros elementos,

coadyuve en la toma de decisiones.

Un indice de precios de acciones, representa el valor de éstas en un periodo
acotado de tiempo. La fluctuacién de dicho valor responde, como en todo
mercado, a la libre oferta y demanda de las acciones cotizadas en mercado de

valores.

Un indice accionario estd conformado por series accionarias, seleccionadas por
su representatividad en el giro o sector econémico al que pertenecen los
emisores de las acciones, por la bursatilidad de éstas y por el valor de
capitalizaciéon (ultimo precio de la accién por el niamero de acciones en
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circulacién).

El grado de liquidez bursatil se obtiene a partir de las mediciones basadas en el
indice de bursatilidad que es uno de los indicadores del mercado accionario.
Este indice, que monitorea a todas las acciones, estd conformado por las

siguientes variables:

El niumero de transacciones realizadas con las acciones de una
emision.

El volumen de acciones operadas.

El importe negociado en dinero, que es el resultado del volumen y el
precio de las operaciones realizadas por accion o emision.

El valor de capitalizacion, que es el promedio en un lapso de tiempo,
(6 meses) del precio de mercado de las emisiones en circulacion.

Como ejemplo, el indice de bursatilidad publicado por la Bolsa Mexicana de
Valores (BMV), se divide en bursatilidad alta, bursatilidad media, bursatilidad

baja y bursatilidad minima.

En los datos correspondientes al mes de abril de 20001, observamos que:

Para la seccién de bursatilidad alta, el primer lugar corresponde a TELMEX serie
L, con un importe de $49'472,363,150; con 53,204 operaciones y un indice de
bursatilidad de 9.545, siendo la accién con mayor bursatilidad en el mercado
mexicano. En el lugar 34, se encuentra GISSA serie B, con un importe de
$554'550,700; con 2,832 operaciones y un indice de bursatilidad de 7.136,
ocupando el altimo lugar de ésta seccién. En la seccién de bursatilidad media,

encontramos a ICA en la posicién 35, con un importe de $539'841,780; con 6,926

! [ndicadores Bursatiles de la Bolsa Mexicana de Valores
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operaciones y un indice de bursatilidad de 7.280, siendo la accién con mayor
movimiento. En el altimo lugar, se encuentra GFB serie L, con un importe de

$73,013,490; 795 operaciones y un indice de bursatilidad de 5.787, ocupando el
lugar 68.

Encabezando la seccién de bursatilidad baja en el numero 69, tenemos a
LIVERPOOL serie 1, con un importe de $69203,920; 224 operaciones y un indice
de bursatilidad de 5.942. En la posicién 119 tenemos a COFAR serie B, con un
importe de $2'058,600; 67 operaciones y un indice de bursatilidad de 4.096.

Finalmente, en bursatilidad minima tenemos a GAM serie B con un importe de
$5279,910; 55 operaciones y un indice de bursatilidad de 4.029, en el nimero
120. En el lugar 170, tenemos a ELECTRA serie B con un importe de $3,200; 1
operacién y un indice de bursatilidad de 0.527, siendo la accién con la

bursatilidad mas baja en el mercado de valores nacional.

42



TzoﬂA DE PORTAFOLIOS

2.3 Modelo de Markowitz

Markowitz no fue el primer interesado en el mercado de inversiones, pero si es
un nombre que es imprescindible mencionar al hablar de portafolios de
Inversion. “Potafolio Selection”, es el nombre del documento donde Harry
Markowitz describi6 por primera ocasién su teoria de portafolios de inversion,
un documento de 14 péginas publicado en el Journal of Finance 1952, que un
tiempo después se convirti6 en el libro Portafolio Selection: Efficiente

Diversification of Investments en 1959.

En su modelo Markowitz plantea seleccionar portafolios eficientes u éptimos, es
decir, portafolios que tienen el rendimiento mas alto para un cierto nivel de
riesgo. Un buen candidato seria el portafolio que consiste de proporciones de
todos los activos del mercado porque se mueve igual que el promedio y
asegura no tener ni mayor ni menor rendimiento que el promedio. Sin embargo
en la realidad es imposible obtener y administrar una cartera tan grande, por lo
que se debe buscar un portafolio con un namero reducido de activos y que
reproduzca los rendimientos de aquel que tiene todos los activos; esto quiere
decir que el conjunto de activos que se elija debe de funcionar como una base

vectorial de los rendimientos de todos los portafolios.

Dentro de las finanzas y la economia se considera al inversionista como aquel
que maximiza su utilidad esperada sujeta a una restriccién presupuestaria y que
invierte toda su riqueza en activos con y sin riesgo, por lo que aqui se considera
que no hay ahorro. El comportamiento del individuo se modela con funciones
de utilidad, las cuales deben ser céncavas para asegurar un maximo, asi como

para reflejar la aversion al riesgo de las personas.
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El inversionista se encuentra presionado por dos fuerzas opuestas:
1.- Deseo de ganancias.

2.- La insatisfaccién que le produce el riesgo.

La rentabilidad esperada es la ganancia que un inversionista espera obtener de
una accién en un periodo de tiempo. La rentabilidad real puede ser mayor,
menor o igual, la Varianza y Desviacién Standard corresponde con la volatilidad
de la rentabilidad de un titulo y se calcula de acuerdo con la desviacién respecto

a la rentabilidad media.

La Covarianza y Correlacién suponen que las rentabilidades de los titulos
individuales se relacionan entre si. La covarianza es una medida estadistica de
la interaccion de dos titulos. La interaccién también se puede expresar en

términos de correlacién entre ellos.

La covarianza y la correlacién son dos maneras de medir si dos variables (dos

activos) se relacionan.

A un activo financiero le podemos calcular rentabilidades diarias, semanales,
mensuales y podemos formar un histograma de frecuencias de estas
rentabilidades lo que conducira a que la rentabilidad tendra una media y una

desviacién standard.

La media expresara el resultado medio a esperar y la desviacion standard, si
tomamos las frecuencias como probabilidades, dara la probabilidad de que el
valor obtenido se encuentre en un intervalo a la derecha e izquierda de la media.

Por esta razén la varianza, la desviacién standard, mide el riesgo de un activo.

Rentabilidad y riesgo definen el activo, de tal forma que un inversionista
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racional, entre dos activos de igual rentabilidad elegira el de menor desviacién,

y entre dos activos de igual desviacién el de mayor rentabilidad media.

La Rentabilidad Esperada de la empresa Stper es:

~0.20+0.10+0.30 + 0.50

=0.175=17.5%
4
Para la empresa Slow:
_Q.05+0.20—O.12+0.09_ —0.055 = 5.5%

4

Considerando la siguiente informacién:

Estado Economia Rent. Emp, Stper R. Esperada; 0.175 | Desviacién al
Desv. Rent. Esperado. i Cuadrado
Depresion -0.20% (-0.20)#(-0.175)= -0.375 ' (- 0.375)* = 0.1406
Recesion 0.10% -0.075% il 0.00562
Normalidad 0.30% 0.125 | 0.01562
Prosperidad 0.50% 0.325 0.10562/0.2675
Rent. Emp, Slow R. Esperado = 0.055 ‘
Depresion 0.05% -0.005 | 0.000025
Recesion 0.20% 0.145 ‘ 0.021025
Normalidad -0.12% -0.175 0.030625
Prosperidad 0.09 0.035 —| 0.001225/0.0529

Tabla 2.1 Cuadro de valores de las empresas Slow y Suaper.
La desviacion cuadrada promedio es:

Saper - L2573

que se corresponde con la varianza.

= 0.066875 Slow =—— =0.013225

La Desv. Std. =+/0.066875 = 0.2586 = 25.86% y -/0.013225 = 0.1150 = 11.50%

Tenemos por lo tanto definidas las dos caracteristicas de los activos, por la

rentabilidad esperada y por la desviacién standard.

Para Stiper 0.175% y 0.2586
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Para Slow 0.055% y 0.1150

Multiplicando la desviacién de las dos sociedades tenemos:

( -0.375 x -0.005) = 0.001875
(-0.075 x 0.145) = -0.010875
(0.125 x -0.175) = -0.021875
(0.325x0.035) = 0.011375
Total = -0.0195

De donde se deduce que:

&5 = Cov(RA, RB) =w — -0.004875
cov(R,R,) _  —0.004875

p.5= Corr(RA, RB) = =-0.1629

0,0, 0.2586.X0.1150

El significado es el siguiente:

Si las dos rentabilidades de los activos se relacionan positivamente entre si,
tendran una covarianza positiva, pero si la relaciéon que existe entre ambas es

negativa, la covarianza sera negativa.

Al ser en este caso la covarianza negativa = -0.004875 implica que es probable
que la rentabilidad de una accién sea mayor que su promedio cuando la
rentabilidad de la otra accién es menor que su promedio y viceversa. La
magnitud numérica es en principio dificil de interpretar, pero se soluciona el

problema mediante la Correlacién.

Si la correlacién es positiva, se dice que las rentabilidades se relacionan
positivamente, y si es negativa, se relacionan negativamente, si es cero no se
relacionan. Flucttan por lo tanto entre [-1, 1], en este ejemplo como la
correlacién es negativa se puede esperar que con el incremente del rendimiento

con respecto a la media de una accién, la otra accién disminuira.
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Si consideramos X ,y X, como los porcentajes de inversion en los activos Ay B
respectivamente y R, y R, son las respectivas rentabilidades esperadas de los

titulos A y B. La rentabilidad esperada de la cartera es el promedio ponderado

de las rentabilidades esperadas de los activos individuales de una cartera.

X,R,+X,R, @1

Un inversionista con 100 pesetas invierte 60 en la empresa Stiper y 40 en la Slow.

La Rentabilidad esperada sera: 0.6 x 17.5% +0.4 x 5.5% =12.7%

Varianza: X102 +2X X,0,,+ X o, (parados Titulos).

En la varianza de la cartera de dos titulos se tiene en consideracién la varianza
de cada titulo y la covarianza de los titulos (A con B, y B.con A que son iguales)
La varianza mide la variabilidad de la rentabilidad de un titulo y la covarianza

mide la relacién entre dos titulos.

Una covarianza positiva entre los titulos aumenta la varianza de la cartera,
mientras que una covarianza negativa disminuye la varianza de la cartera.
Para el caso de las empresas consideradas anteriormente, y teniendo en cuenta

que se invierte 60% en Super y un 40% en Slow, resulta:

Varianza = 0.36x0.066875 + [2 x (0.6x0.4x (-0.004875))] + 0.16x0.013225 = 0.023851
Desviacién Standard: ~Varianza = +/0.02385 = 0.1544 = 15.44%.

Una rentabilidad de -2.74% (12.7 - 1544%) es una desviacién standard menor
que-el promedio, y una rentabilidad del 28.14% (12.7 + 15.44) es una desviacién
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Standard por encima del promedio. Si la rentabilidad de una cartera esta
distribuida normalmente, una rentabilidad de entre -2.74 y + 28.14% ocurre

aproximadamente en un 68% de las veces.

El promedio ponderado de la desviacién standard, para una cartera de dos
titulos con las caracteristicas expuestas anteriormente, es la siguiente:

0.6 x0.2586 + 0.4 x 0.115 = 0.2012

Este resultado supone que la desviacion standard de la cartera es menor que el
promedio ponderado de las desviaciones standard de los titulos individuales. El
motivo de esta diferencia es debido a la diversificacién, ya que para las
empresas Stper y Slow tienen cierta correlacién negativa que es: = -0.1639, es
decir, es muy probable que la rentabilidad de Super sea ligeramente menor que
su media si la rentabilidad de Slow es mayor que su media y al revés.

La varianza de la cartera sera:
2 2 2 2
X Super T Super T 2X SuperX Stowl? (Stow 510wy Stow T Super T X 510w T St (2.2)

Varianza = 0.36 x 0.066875 + (2 x 0.6 x 0.4 x (-0.1639)) x 0.2586 x 0.115+ (0.16 x 0.013225)

Varianza = 0.023851

S Psiow super = 1, (Valor méximo de la Correlacién), la Varianza sera:
0.36x0.066875+2x0.6x0.4x1x0.2586x0.115+0.16x0.013225.=0.040466

Siendo la Desviacién Standard =+/0.040466 = 20.12, el efecto de la correlacién
hace disminuir la varianza cuando dicha correlacién es negativa, mientras que la

aumenta cuando dicha correlacién es positiva. La representacion gréfica de la

Rentabilidad y Desviacion Standard de dos titulos es la siguiente:
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Rent E-H
17 8 i
Slow

1277 °
55 ’

super

| L 1

115 1544 25 86 Desv Standard

Gréifica 2.1 Representacién grafica de la Rentabilidad y

Desviacién Standard para dos titulos.

El circulo de la Grafica 2.1 representa una cartera con un 60% invertido en Stuper
y un 40% en Slow. Ha de tenerse en cuenta, que es una posibilidad de la

multitud de carteras que se pueden formar con los dos titulos.
Analizando el Grafica 2. 2 podemos observar:

La cartera 1 esta compuesta por 90% de Slow y 10% de Super.
La cartera 2 esta compuesta al 50% para cada valor.

La cartera 3 esta compuesta al 10% en Slow y 90% Stper.

La cartera MV es la cartera de varianza minima.
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X Super = 60%

Rent. _
Esper X Slow = 40%
l Super
17.51
M /
¢
55¢
Slow
115 2586 Desv Stand

Griéfica 2. 2 Conjunto de carteras que se pueden formar con la empresa Stper y Slow

EL efecto de la diversificacién se produce siempre que la correlacion entre dos
titulos es menor que 1, y en este caso es de 0.1639. La linea recta representa los
puntos que se habrian generado si el coeficiente de correlacién fuera 1. La
cartera [' es una cartera con el 90% de Slow y 10% de Stper con coeficiente de
correlacién 1, sin embargo por el efecto de la diversificacion, la cartera 1 tiene la
misma rentabilidad, pero menor desviacion standard.

El punto MV representa la cartera de varianza minima.

El inversionista se enfrenta a un conjunto de oportunidades y puede situarse en
cualquier punto de la curva, mediante la seleccion de una combinacién de los
dos titulos. No puede situarse en puntos superiores porque no puede
incrementar la rentabilidad de los titulos individuales, reducir la desviacién
standard de los titulos, ni reducir la correlacién de los mismos. Tampoco puede
situarse en ningtn punto por debajo de la curva porque no puede reducir las
rentabilidades, incrementar la desviacion standard, ni incrementar Ila
correlacion. Dependiendo su aversion al riesgo se situara en un punto u otro de
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la curva.

La curva gira hacia atras entre el punto de Slow y MV, lo que supone que la
desviacion standard decrece, al aumentar la rentabilidad. Esta situacién es
debida al efecto de la diversificaciéon, ya que los dos titulos tienen correlacién

negativa entre si.

Ningun inversionista desea tener una cartera con rentabilidad esperada menor
que la varianza minima de la cartera. Esto supone que ningn inversionista
deseara la cartera 1, ya que esta cartera tiene una rentabilidad esperada menor,
para una desviacién standard mayor que la cartera de varianza minima. Por esta
razoén los inversionistas solo consideran la curva de MV a Super como Conjunto

Eficiente.

Segun sea el coeficiente de correlacién, la forma de la curva, estard dada segan

se expresa en el Gréfica 2.3

Cuanto menor es la correlacién, mayor pronunciamiento de la curva, lo que
implica que el efecto de la diversificacion se incrementa conforme el coeficiente

de correlacion decrece.
Si se consideran 100 titulos que puede comprar el inversionista. El conjunto de

oportunidades se encuentra situado dentro de la forma sombreada de la figura

siguiente:
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Grafica 2.3 Efecto del factor de correlacion con respecto a la

diversificacion de los activos dentro de la grafica.

Rent |
Cspe e
| - 3 {
| R
| - - o
MV E . i
\ i
N
~d

Zex Standard

Grafica 2. 4 Oportunidades en las que puede invertir.

El punto 1, por ejemplo, representa una cartera de 40 titulos, el 2 de 80, el 3 de 80
pero distribuidos de forma distinta. Las combinaciones pueden ser infinitas, si
bien todas entran dentro de la zona restringida. Ningun titulo o combinacién de
titulos puede encontrarse fuera de esa zona, lo que supone que nadie puede
elegir una cartera con rentabilidad esperada mayor que la que aparece en la
zona ya que no se pueden alterar las rentabilidades de los titulos individuales, y
nadie puede elegir una cartera con desviacién Standard menor que la que
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aparece en la zona, ya que no existe.

El inversionista, al igual que con dos titulos, también se situara entre algun
punto del extremo superior entre MV y X, que serad la Cartera Eficiente.
Cualquier punto por debajo de dicha cartera tendra una rentabilidad esperada
menor y la misma desviacién standard, que la situada en el conjunto eficiente.
Por ejemplo, R es una cartera eficiente y W estara exactamente debajo de ella. En
W presenta el riesgo que desea el inversionista, pero elegird R porque la

rentabilidad esperada es superior para el riesgo deseado.

Para el caso en que las carteras cuentan con muchos titulos la Varianza y
Desviacién standard estaran dados de la siguiente manera. Sea N activos. Se
construye una tabla que va de 1 a N en el eje horizontal y 1 a N en vertical. Esto

supone una matriz de N x N = N2,

Acc. 1 2 3 N

1 XitVan X1X2Cov(R1,Rz) XiXsCov (R, Rs} XiXnCov(R1,R0n)
2 X2XiCov(RoR1) X2Van X2XsCov(RzR») X2XnCov(Rz,Ra)
3 XXiCov(RyRi) X:X2Cov(Ry, Rz} Xi?Vary XasXsCov(RyRn)
N XaX1Cov(RaR1) XaX2Cov(Ra,Ra) XXsCov(RaRy) XalVarn

Tabla 2. 2 Matriz de Varianzas y Covarianzas para N acciones.

Sea la casilla con dimension horizontal de 2 y la de dimensién vertical de 3. El
término es X3X2Cov(Rs,Rz), donde X3 y Xz son los porcentajes de la cartera
invertidos en el tercer y segundo activo respectivamente. También resulta que
Cov(R3,R2) = Cov(Rz,Rs). Dado que la dimensién vertical es igual que la
horizontal los términos de la diagonal son los porcentajes invertidos elevados al
cuadrado por la varianza del titulo. Los términos que se encuentran fuera de la

diagonal contienen las covarianzas.
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N° Acciones N° Términos N° Términos de Var. N° Términos de Covar.
1 1 1 0

2 4 2 2

3 9 3 6

10 100 10 90

100 10.000 100 9900

N N? N N -N

Tabla 2. 3 N° de términos de Varianza y Covarianza segin N° de acciones

Un hecho importante que se debe tener en cuenta, es la varianza de la
Rentabilidad de una cartera con muchos titulos depende més de las covarianzas

entre los titulos individuales que de las varianzas entre los mismos.



TEOﬂA DE PORTAFOLIOS

2.3.1 El problema del Individuo

A continuacion se describe el problema del individuo y su solucién 6ptima,
aunque en la realidad se debe recurrir a un problema dual de la maximizacién
del beneficio, el cual es [a minimizacién del riesgo de un portafolio. Esto se debe

a que la funcién de utilidad no es observable en la realidad.

Consideremos n valores de donde queremos seleccionar un portafolio 6ptimo,
es decir, un portafolio que tiene el rendimiento més alto para un cierto nivel de

riesgo. Consideremos primero el modelo de un periodo o estatico.

w, = Capital inicial
Z,= Rendimiento por délar de valor j
®,= proporcién asignado a j

UW)= (Von Neumann-Morgenstern) funcién de utilidad para capital

terminal # . Esta funcién es céncava.

Entonces @ ¥, es la inversion en valor j, lo cual tiene un rendimiento por peso

de Z, . Entonces el rendimiento de la inversién en valor j es o W,Z,.
oW,z 2.3
=1
Con utilidad
U[ijWaZj ] 2.4
=l

El problema es maximizar la esperanza de la utilidad sobre todos los posibles

valores de que sumen a uno, i. e.
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max E(U(Y o W,Z))) 2.5

2=l

Sujeto a:

S, =1 2.6
J=1

Por método del multiplicador de Lagrange
EUQ. oW,Z )= w, 1)
=t i 2.7

Diferenciamos con respecto a w,en(D)e igualando a cero,

EU'Q.oW,Z)Z W, =2 2.8
j=1
EU(Z*W,)Z,) = 2.9
0 i Wo g
Z*=YwZ, 2.10

j=l
Donde A es el multiplicador de Lagrange y la ecuacion 2.12 es el portafolio que

optimiza a la funcion objetivo expresada en la ecuacion 2.5, una solucién tnica

existe si la matriz de covarianza es no-singular

Cov(Z,,2)) Cov(Z,.Z,) .. Cow(Z,.Z,)
Cov(Z,,2,) Cov(Z,,Z,) .. Cov(Z,,Z,)

Cov(Z,,2,) Cov(Z,,Z,) .. Cov(Z,.Z,)

Para satisfacer este requisito, los valores tienen que ser linealmente
independientes y ninguno de los valores puede ser constante (i.e. sin riesgo).

Esto se debe a que los rendimientos del activo libre de riesgo no covarian con los
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rendimientos de los activos riesgosos, por lo que su covarianza seria cero, y no
se podria invertir la matriz, si se considera un valor sin riesgo, se considera

como el valor n+1, y se aplica un cambio.

max E[U(Zw/W”Z/ +(1-) /.)RWO)] 2.12
. 5

@y, @y ...,
010 /=1

Lo cual es lo mismo que:
W) ..., @,

max E[U([Zn: ®,(Z, ~R)+ R, )] 2.2

Como la ponderacion sobre el valor sin riesgo es uno menos los demds, no hay

restricciones sobre los pesos y las condiciones de primer orden seran:

EWU(Z*W,XZ,-R)=0 2.3
Donde
z':Zw/(zl—RnR 2.15
-

Es importante aclarar que en este trabajo de tesis el algoritmo que se

desarrollara sera aplicado solo para portafolios libres de riesgo.
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2.3.2 Portafolios de minima varianza en ausencia de activo libre de

riesgo.

El problema de maximizaciéon de la utilidad esperada puede ser resuelto
medijante un problema dual, representado por la minimizacién del riesgo de un
portafolio sujeto a que toda la riqueza sea invertida. Esto se conoce como

PORTAFOLIOS DE MINIMA VARIANZA. El problema es como sigue:

Supongamos que los rendimientos esperados de al menos dos activos son

diferentes y que Q es de rango completo, es decir, que sus vectores son

linealmente independientes.

®a Vector (de dimension Nx1) de proporciones que se
invertiran en cada activo del Portafolio a.

suma de las proporciones debe ser igual a1

valor esperado del rendimiento del Portafolio a

2

‘
c,=0,00,

a

varianza del Portafolio a

cov(a,b) =w, Qw, covarianza entre dos portafolios a y b se define como

A continuacién, se muestra la construccién de portafolios de varianza minima,
sin incluir activos libres de riesgo, es decir la solucién del problema dual al

problema del individuo.
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Definicion. El portafolio p es el portafolio que tiene la minima varianza de
todos los portafolios con valor esperado del rendimiento up, si su vector de

proporciones es la solucién de la siguiente funcién de optimizacion:

min a)'Qw 2.16
Sujeto a
©'H o= p, 217
w'i=1 2.18

La solucién a este problema (la cual se puede verificar construyendo el
lagrangiano, derivando con respecto de @ e igualando a cero) esta dado por las

siguientes ecuaciones:
@,=g+hu, 2.19

Donde gy h son los vectores Nx1,

g=LD[B (STl i)—A(Q'l ;1)] 2.20
h:%kkruJ—AQ*ﬂ 221
Donde,
A=i'Q7u
B=pQ 'y
C=iQ"i

D=BC-4°
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2.3.3 De los portafolios de minima varianza con activo libre de

riesgo.

Cuando se invierte en un activo libre de riesgo para reducir el riesgo del

portafolio, se efectiia un analisis distinto.

Consideremos un portafolio compuesto por los mismos N activos riesgosos y el
activo libre de riesgo. La mejor representaciéon de activos libres de riesgo en
Meéxico, son los Certificados de la Tesoreria (CETES), ya que estén avalados por
el gobierno. Otros ejemplos de activos libres de riesgo son BONDES,
Petrobonos, Tesobonos, en Estados Unidos, los treasury bills, treasury bonds,

treasury notes, etc.

Con el activo libre de riesgo incluido, las proporciones que se les dan a los
activos riesgosos no estdn sujetas a que sumen uno, ya que es posible pedir
prestado a la tasa libre de riesgo una cantidad mayor. El resultado que a

continuacién se da es producto del siguiente teorema.

Teorema Suponga que la matriz de covarianza Q de (Z,,....Z,) es no-singular

(excluya que unos valores son combinaciones convexas de las otras). Para
cualquier ntimero u

(a) existen niumero Unicos 67 talesque Z(u)= 261‘.‘2} .

Al

(b)Si Z=(Z1,..ZsY, e=(LL,...0) y &*=(5"..,6/) entonces

o “—R
(Z-Re)Q™'(Z -Re)

Q7(Z -Re). 2.22
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Dado un activo libre de riesgo con rendimiento Ry el portafolio de minima
varianza con valor esperado del rendimiento x4, sera la solucién al siguiente

problema de optimizacién:

min @ Qo 2.23
Sujeto a:
wp+(l-0)R, =p,. 2.24

Como en el problema anterior, construimos el lagrangiano L, derivamos con

respecto a w, igualamos el resultado a cero, resolvemos para @y obtenemos:
4

R
o = R g g, 225
(=R, Q7 (iR 1)
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CAPITULO

MODELO EVOLUTIVO

PARA OBTENER PORTAFOLIOS DE INVERSION.

INTRODUCCION:

En este capitulo desarrollaremos el Algoritmo Evolutivo (AE) que permitira
explorar de manera eficiente el espacio de portafolios de inversién que pueden

existir a partir de una serie de activos.

Asumiendo una tasa de retribucién esperada, se evaluaran los portafolios que
sean propuestos por el algoritmo evolutivo y con el modelo de Markowitz se
medira la aptitud de los mismos; es decir, el riesgo de un portafolio, esperando
con ello que la evolucion del algoritmo aproxime de manera eficiente y eficaz a
una cartera de inversién muy cercana a la 6ptima y en el mejor de los casos

después de varias corridas se llegue al 6ptimo.
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3.1 Planteamiento del Problema.

A partir de los Algoritmos Genéticos de Holland para el desarrollo de un
Algoritmo Evolutivos (AE) al que se le agregaran variantes que permitira ser
utilizado como herramienta en la busqueda de los portafolios de inversion, para

ello retomaré la Hip6tesis que da origen a este trabajo.

En un mercado de valores con N activos disponibles para invertir un capital K
se hace necesario encontrar una combinacién de solo “n” activos para conformar
un portafolio donde se invierta un porcentaje del capital disponible en cada

activo, obteniendo el mejor rendimiento al menor riesgo permitido, por lo que si

.
buscamos la mejor combinacion de C[ ]a través de la implementacion de

algoritmos evolutivos tendremos de entre un espacio de buisqueda la
aproximacién a los puntos cercanos al optimo u 6ptimo con una rapidez
considerable, lo que nos permitira establecer el mejor portafolio para un

rendimiento esperado y con minimo riesgo.

3.2 Algoritmo Evolutivo para la suma de “n” numeros naturales.

El Algoritmo Evolutivo que utilizo en este trabajo, nace de una variacion a los
Algoritmos Genéticos de Holland, aunque existen grandes diferencias con el que

¢l plantea.

Las similitudes consisten primordialmente en genes de un sélo cromosoma, y

que la aplicacion de los operadores genéticos (cruza y mutacién) es similar
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aunque considera una variante adicional que asegura la obtencién de genes

validos al aplicar estos operadores.

Las principales diferencias consisten en los genotipos del gen, es decir cada alelo
del gen puede ser ocupado por varios genotipos y estos no pueden repetirse

en la cadena del gen.

Para ejemplificar lo antes expuesto, y poder calibrar la eficiencia y eficacia del
AE, que se utilizara en esta Tesis, desarrollé un primer algoritmo, en un
programa de computo, donde la funcién de aptitud, consiste en la suma de los

nameros que forman parte del vector o gen.

3.2.1 Planteamiento del problema.

Se cuenta con un espacio conformado por todas las combinaciones que se
pueden realizar de “n” elementos tomados de N, para este caso en particular,
son nameros enteros positivos de 1 a N, y que se pretende encontrar la mejor
combinacién de estos nameros cuya suma de [os elementos que conforman cada
combinacién sea la menor de entre todas la combinaciones del espacio de

soluciones.

El algoritmo explotar4 el espacio de busqueda iniciando el proceso del AE con
un nimero de vectores, que se forman al inicio y con los operadores genéticos
los haran evolucionar hasta alcanzar el 6ptimo, con lo que se permitira evaluar

su eficiencia en un espacio de busqueda grande.
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La posicién de los elementos del vector no afecta al fenotipo del cromosoma, es

decir, las permutaciones no son soluciones adicionales del problema, solo el

espacio que generan las combinaciones son soluciones. '

N n cy

10 5 252 ) ]
50 10 | 10,272,278,170

100 |5 |[75:287,520

100 |10 |17,310,309,456,440

150 |5 | 591,600,030 -

150 |10 | 1,169,554,298,222,310

150 |15 |[162392216,278,034,000,000 aprox. |

|
Tabla 3.1: Crecimiento del espacio de soluciones posibles para n elementos tomados N.

No es necesario contar con un alto nivel en matematicas para conocer que la

menor suma de n numeros tomados de 1 a N, es la combinacién que se forma

con los n primeros niameros de la lista; es decir, si se requiere saber cual es la

menor suma de 5 nimeros tomados del 1 al 10 las posibles soluciones son C,°

=252, el vector solucién sin temor a equivocarnos es (1,2,3,4,5) = 15.

! Para el problema del Agente Viajero las permutaciones si representarian soluciones diferentes.
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3.2.2 Desarrollo del AE para la suma de “n” nameros.

Para el desarrollo del AE es necesario considerar los siguientes aspectos.

La poblacién inicial de estudio compuesta por vectores (genes con un

cromosoma) y cada vector conformado por x numeros aleatorios ¥, (v,,v,,...,v,).

La cantidad total de genes que conforman la poblacién inicial a evolucionar esta

dada por:

NTGPI = Numero total de genes en la poblacién de estudio.
m = Numero de genes que conforma cada vector o gen.

N = Rango de valores permitidos para cada alelo del gen.

La funcion de aptitud que evalua la aptitud de los genes esta dada por el vector
que tenga la menor suma.
V' =min(eva(V)) = miniv,
- 3.1)
La poblacién inicial en el AE estara formado por NTGPI=500 vectores generados
aleatoriamente, todos y cada uno de ellos deberd cumplir con las siguientes
restricciones para poder ser considerados genes validos aceptables dentro de la

poblacién.

Los valores de los alelos no pueden estar repetidos; es decir, v,,v, e ¥, donde

v, #v,, parai,j=1L,..m

El valor de cada uno de los alelos debe estar dentro del rango de nimeros

enteros; es decir, v, € [1,N]
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3.2.3. Operadores Genéticos

El primero y de mayor utilizacion en el AE es el operador CRUZA, la manera

que se implementa en el algoritmo es la siguiente.

Se toman dos genes de la poblacion en evolucion de forma aleatoria y se genera
un namero pseudo-aleatorio pe[0,1] que se compara con la probabilidad de

cruza P__, si p>P

cruza cruza

se aplica el operador cruza en esos dos genes, si

p <P, el operador no se aplica a los genes.

Cabe aclarar que para los fines de este trabajo, la funcién de distribucién de
probabilidad que se utiliza para la generacién de numeros aleatorios es
uniforme, aunque existe la posibilidad de estudiar el comportamiento del AE

con diferentes  distribuciones de probabilidad, por ejemplo una normal

N(u,0%).

Para el caso en que se aplique el operador a los genes seleccionados, se elige una
posicién de manera aleatoria que indica el punto en donde se desarrolla el

operador, el cual se denomina k_,, donde &

cruza

e[l.m].

Ejemplificando lo anterior, al aplicar el operador cruza con k., =4 en dos

vectores compuestos de 10 elementos cada uno, tenemos:

v, =(34,2,67,

o8

3,67,8811,6,13), v, = (22,17,32,

56.88,99,7.56,13,1)
Los vectores resultantes de aplicar el operador estarén dados de la siguiente
manera.

v, =(22,17,32,56,3,67,88,11,6,13), v, = (34,2,67,98,88.99,7,56,13,1)
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Sin embargo, se debe contemplar una situacién adicional que no sucede en los
Algoritmos Genéticos de Holland, pues al aplicar el operador existe la
pbsibilidad de obtener vectores invalidos; es decir, que resulten vectores con
nimeros aleatorios iguales en diferentes alelos, esto violaria una de las

condiciones iniciales del AE.

Para ello se debe verificar que al aplicar el operador, los genes resultantes no
contengan en sus alelos genotipos idénticos, en este caso se modificara el

operador CRUZA para evitar que suceda esto.

[nicialmente al aplicar el operador se dividiran los vectores en dos partes, segiin

el punto de cruza k es decir, para los vectores.

v, =(35,67,32,34,89,11,2,8,10,31),
v, =(22,51,11,43,68.35,7,13,15,1) 3.2)
Con un k.. =4, al aplicar el operado normal de cruza, se obtiene como

vectores resultantes:

= . =
v = (35)67,32,34,68(35,7.1315.)) v2=(22,51&5;3,89(1}_2,8,10,3]) 63

Los vectores en (3.3) v,,v, no son validos pues presentan valores repetidos en
sus alelos, se dividen los genes en dos partes segtn el punto de cruza (izquierda
y derecha) y conforme se llena la segunda parte de los genes con sus
contrapartes derechas, se debe verificar que el genotipo que formara parte del
alelo no exista en algtn otro alelo del gen que se esta formando.

69



MODELO EVOLUNVO PARA OBTENER PORTAFOLIOS DE INVERSION

v (izq) v (der)
v, =(35,67,32,34,89,11,2,8,10,31) (3.4)
Bk
vy (izg) vy (der)
——
v, =(22,51,11,43,68,35,7,13,15,1) (3.5)

Al formar el vector v, en (3.6), vemos que en la posicion i =6 el valor del alelo
esta dado por v,(der),= 35y que ya existe ese valor en la posicién 1 del vector

v, por lo que se debe seleccionar un numero aleatorio que cumpla con las
condiciones de (3.7).

v (12q) vy (der)

v, = (]35],67,32,34,68,|.X],7,13,15,1) (3.6)

g

. {V{(fzq) = (35,67,32,34,)}

. 3.
v, (der) = (68,7,13,15,1) 67

Si el valor del alelo es X = 4, este cumple con las condiciones y el vector v,

queda de la siguiente forma.

w(izq) v (der)

v, = (35,67,32,34,68,4,7,13,15,])

Para el caso del vector v, se resuelve de manera similar.
vy (1zq) vy (der)

v, = (22,51]11},43,89,]x],2,8,10,31) (38)
i

. v,(izq) = (22,51,11,43)
v,(der) = (89,2,8,10,31)

(3.9)
Si el valor de X = 4 cumple con la ecuacién (3.9), v, queda de la siguiente forma
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vy(1zq) vitder)

. ——N
v, =(22,51,11,43,89,4,2,8,10,31) (310)

Siempre se debe tener presente la no intervencién de factores que sesguen la
evolucion del algoritmo, de ahi que se busque conservar la aleatoriedad en la

formacién de los genes y la manera en que se aplican los operadores.

El otro de los operadores que utilizaremos en el AE, es un operador unitario
denominado mutacién, que al igual que en los algoritmos de Holland, solo
opera sobre un gen o vector, y la probabilidad de aplicarse es muy baja, aunque
se utiliza con la finalidad de meter un genotipo que modifique drasticamente la

evolucion de los genes.

Para su aplicacién se genera un namero pseudo-aleatorio ge{0,l]] que se

compara con (.. probabilidad de mutacién, si g 2Q

muia

se aplica el operador

sobre el gen, si ¢ < (.., el operador no se aplica.
Para el caso en que se aplique el operador al gen seleccionado, se elige una
posicién de manera aleatoria que indica el punto en donde se desarrolla el

operador, el cual se denomina L, e[l.m], si el vector
v, =(35,67,32,34,89,11,2,8.10,31) y el punto de mutaciéon L,, =5 entonces el
vector v, =(35,67,32,34,iX,11,2,8,10,31) donde X es un numero aleatorio tal
que X ¢ {35,67,32,34,11,2,8,1031}, si X = 99, el vector v sera igual a

v, =(35,67,32,34,99,11,2,8,10,31)
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El siguiente paso para la implementacion del AE, fue la recopilacién de todos
los pardmetros que utilizar4 el algoritmo para su implementacién en un

programa de computadora.

Parémetro | Descripcion [ vator
NTGPE Numero total de genes por evolucién T 500
N Rango de valores permitidos para los alelos del gen : 1..100
m Numero de alelos que forman cada gen o vector 20
P Valor de comparacion para aplicar el operador cruza entre | 0.6
cruza
dos genes [
Q Valor de comparacion para aplicar el operador mutacion en 1 0.001
|
muia un gen |
T Numero de evoluciones a generar en el AE 200
evo

Tabla 3.2: Valores de los pardmetros utilizados en el AE de la suma.
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3.2.4 Programa de computo para AE de la menor suma de “n”
nimeros enteros.

El algoritmo de computo se desarrolla en base al procedimiento general del
Algoritmo Evolutivo planteado en el Capitulo 1.

PROGRAMA PRINCIPAL  (desarrollado en visual Fox Pro.)

STORE 0 TO ASUMAVECTOR, AGENES, AEVOLUCION && inicializa el vector con ceros
CLEAR

DO LLENAMAT && Genera los vectores validos a evolucionar
DO VER_AGENES && Muestra el valor de los vectores en tiempo real
DO SEL_POBLA && Seleccion inicial de vectores segin aptud
FOR WEVO = 1 TO NEVOLUCION
DO CRUZAMAT && aplica el operador cruza a los vectores
DO MUTAMAT && Aplica el operador mutacion a los vectores
DO EVAL_VECTOR && Evalua la aptitud de los vecotores
DO SEL_POBLA && selecciona los mejores vectores para la siguiente
&& poblacion.
ENDFOR
DO VEREVOLUCION && Muestra los resultados de cada una de las evoluciones
00 VER_AGENES && Muestra el valor de los vectores en tiempo real

PROCEDIMIENTOS GENERALES

PROCEDURE LLENAMAT .

Generar vectores validos que integren la poblacion inicial a evolucionar.
CHECKVECTOR verifica el valor contenido en el parametro NXNUM no exista en el vector
para realizar el 1lenado de los vectores de manera aleatoria se debe contar con una
subrutina gque genere los alelos de los vectores de manera aleatoria y otra subrutina
que verifique que el gen no forme parte del vector en alguna otra posicion.
ALEATORIO(A,B):

EEERE Y

PROCEDURE VER_AGENES
* procedimiento que permite mostrar (segin los criterios del usuario) en pantalla,
* impresidon o archivo, los valores que posee la matriz de genes en tiempo de
* ejecucidn.
iiii No se muestra el cédigo debido a la sencillez que representa !!!!
RETURN

PROCEDURE EVAL_VECTOR

* Encuentra el vector de menor suma en tiempo de ejecucién, de entre toda la poblacién
* registra el gen y su aptitud en la matriz ASUMAVECTOR como historico de cada
evolucion.

RETURN

PROCEDURE MUTAMAT

L R R A A e A e R R s A A R ]

*procedimiento para aplicar el operador de mutacion sobre la matriz de AGENES *
R Rt bk e R A A A A A A AR AR T AR AR A A AR AR A AT AR A A A A AR Rkt ek Ak kA Ak okl
FOR I = 1 TO TGENES
IF MUTAQ)
PUNTOMUTA = OBT_PUNTO()
APROBADO = .F.
DO WHILE !APROBADO
NXNUM =ALEATORIO(1, TNDCOM)
IF !CHECKVECTOR(NXNUM,I)
AGENES[I,PUNTOMUTA]= NXNUM
APROBADO = .T.

ENDFOR
RETURN

73



MODELO EVOLUTIVO PaRA OBTENER PORTAFOLIOS DE INVERSION

PROCEDURE CRUZAMAT
EAR AR AR SRS Rl e s R e sl
*Procedimiento para aplicar el operador CRUZA a los de la matriz AGENES *
o R A A A A A A A A A AR AR T A A A A N AT A R A A A A A AR AN A A AR A A AR A A RN Aot
DO AGENESXTMP
STORE -1 TO AGENES
FOR I = 1 TO TGENES STEP 2
VECX = ALEATORIO 1,TGENES]
VECY = ALEATORIO[1,TGENES
IF CRUZA()
PUNTOCRUZA = OBT_PUNTO()
FOR J = 1 TO PUNTOCRUZA
AGENESEI,J]= ATMPGENES[VECY, 1]
AGENES[I+1,3]= ATMPGENES[VECX,]]
ENDFOR
FOR ) = (PUNTOCRUZA + 1) TO TNASEL
IF !CHECKVECTOR(ATMPGENES[VECX,]],I)
AGENES[I,1]}= ATMPGENES[VECX,)]

ELSE
APROBADO = .F.
DO WHILE !APROBADO
NXNUM =ALEATORIO(1, TNDCOM)
IF 'CHECKVECTOR(NXNUM, I)
AGENES[I,3]= NXNUM
APROBADO = .T.
ENDIF
ENDDO
ENDIF
IF !CHECKVECTOR(ATMPGENES [VECY,3],I+1)
AGENES[I+1,3]= ATMPGENES[VECY,)]]
ELSE
APROBADO = .F.
DO WHILE !'APROBADO
NXNUM =ALEATORIO(1,TNDCOM)
IF 1CHECKVECTOR(NXNUM,I+1)
AGENES[I+1,3]= NXNUM
APROBADO = .T.
ENDIF
ENDDO
ENDIF
ENDFOR
ELSE
FOR 3 = 1 TO TNASEL
AGENES[I,J]: ATMPGENES[VECX, )]
AGENES[I+1,2)]= ATMPGENES[VECY,)]
ENDFOR
DIF

ENDFOR
RETURN

FUNCTION ALEATORIO L .
* pProcedimiento para generar un nimero pseudo-aleatorio con distribucién uniforme
* para el rango [RANMIN,RANMAX].

FUNCTION CRUZA A
* Regresa un valor booleano, que define sj se aplica o no, el operador CRUZA
* de acuerdo con los parametros de probabilidad establecidos.

FUNCTION MUTA .
* Regresa un valor booleano, que defiene si se aplica_o no, el operador MUTACION
* de acuerdo con los pardmetros de probabilidad establecidos.

FUNCTION OBT_PUNTQ
* Regresa la posicién del vector en donde se aplicard el operado de CRUZA o MUTACION

FUNCTION CHECKVECTOR
* Regresa un valor booleano que valida si el valor enviado como parametro
* TXNUM no existe como valor en el vector I de la matriz AGENES

PROCEDURE REGEVOLUCION

* procedimiento para almacenar el valor del mejor vector de cada evolucién en un
arreglo.

74



SISTEMA EVOLUTIVO PARA LA QPTIMIZACION DE PORTAFOLIOS DE INVERSION

Se realizaron 3 corridas variando Gnicamente el

valor de la semilla de los

nameros pseudo-aleatorios. La siguiente lista de numeros, son algunos de los

500 vectores que gener6 el programa de computo en la primera corrida, como

parte de la poblacién inicial de los genes.

37.00 107,00 73.00  3.00

£0.00 14100

D 108,

79.00
76,00 12.00 40.00  2.00
125.00 138.00 72.00 140.00
[0.00 29.00 #&1.00 119

29,00 63.00 31.00 7&.00
94.00 123.00

16.00

00 14.00

.00 2.00

.00 20.00

102.00

125.00

00 113.00

.00 131.00

.00 55,00 1

60.00 100.00

T4.00

7.00

97,06

143.00
39.00 49.00 .00 g 1 1.0 B
129,00 121.00 25.00 €.,00 99.00 73.00 104.00 132.00 &5.00 %

11.00 &7.00

142.00

66.00

84.00 96.00

24.00 53,00
128.00 46,00
98.00 34,00
119.00 33.00
129,00 4.00
26.00 B3.00
15.00 36.00 75.00 70.00 15%0.00
71.00 144,00 54.00  £.€0 120.00

91.00 51.00 88.00 52.00 145.00
39.00 54.00 124.00 6.00 85.00
150.00 104.00 $7.00 139.00 37,00 135.00
2§.00 73,00 32.00 ©2.00 &3.00 23
43.00 125.00 123.00 60.00 122.00 134.00 22.00 16.00 11,00 &3.00
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Eval COARIDA |

24, 90, 28, 1z, 30, 32. 9, €3, €0, 1.
40, 25, S0
21, 11, 39, %0, 9,

s

54, 5. 24,

. %2, 19, 5, 24,
‘ 20025 1139, %0, 8, 52, 19. 5. 24,
$ 43,8, 12,25, 30, 5. 8¢, 13 M, 21,
[ 2, 2%, 11, 6, 19, 27, &8, 6. 5. 4D,
7 2. 8. 12, 25, 30. 3, 52, 24, $6, 40,
2 2,21, 11, 35,19, 16, 5. 60, 1. 40,
3 2,210 1119, 15, 16, 52, 13, 30, 23,
[

1 2, 21, 1L, 39, 19, 16, S, 20, $3, 17,

1 2,21, 11, 39, 1%, 26, 8, 20, &3, 7.

1z 2, 6, 21, 26 53, 9, &, Zi. 1, 13,

13 2, & 21. 1% 53, 5. 4, 24, 3.3,

14 2, 6, 21, 25, 53, 5. Q4 13, 3, 1},

1% 6. &, 11, 25 19, 3, &, 24, 3,29,

e 2, 8,12, 25, 30, 5. & 2%, 3o

17 2. & 12, 25 19. 9. 4, 18, 3, 1},

13 2z, 8, 12, 28, 19, 9. 4, 24, 3, 13,

19 2, 8, 12, 25 20, 9 & 18, 3, 13,

20 2, 8, 12, 25,19, 9, 4, 5. 3, 2%,

2 2. 6,12, 25,19, 5. 4, 18, 3 11,

22 2, 8, 12, 25 20, 9 4, 1}, ), 4,

23 2. 8, 12, 25 20, s, 4, 3,13,

2% 2. 6, 12, 21, 20, 4. &, 1,13,

25 2. 8,12, 2%, 19, 9, 4, 3,048,

26 2, &, 12, 10, 20, 9, +4, (P

27 2, 8,32, 5 20, 5. 4 G|

e 2. 6,12, 21, 19, s, & 5. W,

19 2. €& 12, 21, 1%, %, 4, 5. 3, 13

19 2, € 12, 21, 19, 9. 4, S L. n

n 2. 6,12, 21, 20, 5, 4, ), 1,1

32 2, 8 1,21, 20 5 4, 1id 1,13, EAE .08, 4, 1. 19 L] | L L oot

32 2 6. 1. 2%, 20, 5. &, 7, oo ot [P P 1. 24, & 3 Lo £, 17, 1%, 4 R 2

34 2. 6, L2119, 9. &4, 5, 31l 2.0, 5 4, & 3. 24, 1% 3 3 1. b4 i a, 1%, 6. 2

) LB 1L, 2L, 09, . & 5, 311 211 1 O A [T T N 1. e

18 Loe 1,21, 200 s, 4 7. 3 ENTY EHEE A AL A A I P (LA A 61

17 6102105, s 4 5. 3L LML s a4 Loae. b BT L8, 4 5 6o

1 §. 1. 21, 20, S, 4. 10, 3 3 A 3 Ll 1, 19, L] i 1. i 1l . 4 2 O P A

19 B0, T8, 5. &, 5., 7, - S T P AR § i 13 PR

0 2. 6, o2, 19, 9, 4. 9, L7 2.1, 1 ) & ¥ iy, 1 L] i El 3, 12 4, 2,

L1} 2. &, 1. 12, 20, 5, 4,10, 3 7, oo 1. . & . » ¢ 1 EPEE ] 1. 1. 4 ] L

a2 2, 6 1, 21,20, 9, 4 5 3, 7. 1, AT TR - TR S RE YD ML N U R Y

<3 2, 8, 1, 20, 1%, 5. 4, >, 3, T, EER 1 EP 3, 19 * 3

44 2. 6, 1, 10, 19, & LR P 2. = LN P & PO | 3

% 2, 6, 1, 20,19, %, 4, S 37, 2, 1. 4. 3,19, % | 3.

6 2. 6. 1. 16 19, 9, s FPUR VTR T R T T A 3,

47 2, 6, 1, 8,19, 9. 4, 10, 3, 7, .01, 1.5, 4, # 1, 18, ¢ X ]

8 2, 6. 1, 1€, 19, 9, S, Jy s . . N s 4 1, 19, ¢ T

4% 2, 6, 1, 16, 1% 9. & S, 3 7, 2. 1L 1 L T | L | ML '

sa 2, 61,1618, 5. 4 s, 1, 71, RN F R PO 318, 8 | E LI T P TR T W Ty PO

51 2, 6. 1,18, 19, 5, 4, 8 3, 7, Lo . @ om L N | L LR O - T ‘

EH 2. 6, 1, 16, 1%, 5, & s, ), V. 2. 1, 1 3. 4 L | N ' 1 i L Lz . 5 € 7 i

81 2, 6, 1, 20,12, % & 5 3, 1, .0 L, N 4 & o1y, | ¥ 1 2 . 4. % 6, T, |

54 2. 6 1, 20,02, v 4, s 3 % FO S P VR T M T AT i oSt 28 4 % 6T,

5% 2, 6. 1, 20,12, 9, & 5, PO P 2. 11, L, s 4 & 3, 19, L 1 1, 1 9. .08 & 8 8, 1,

"% 2, 6, 1, 20,12, 9% & 5 3, 7, & Ve &, . 4 6, L} 1. | 1 1 A | 2, 08, & 5 6 7,

37 2, 6, 1,20, 12, 9, & 3, 3 7, L, 1k 1, % & & ' P - PR S A 2, B 4 5 67,

S8 2, 6 1, 1615 9 & S 3, 7, Lan LS & & %N % & 3, | L Lovie 2 W s 5.6

59 2, 61,1619, 9, 4, 5. 3 7, [TV TR T S VR T T P A P DR S PRNE T VT T T 2

60 2, 6 1,116,199, & 5 3, 7, 2,01, P 6. 3, 17, L | 3 1 . LI . 5. 8, 7

61 2, 6. 1,16, 13, 9, 4, 5 1, 7, 2, 1, Lo n 6 3 5 8 LB L9, 1 . 8 4, 3. & 7

62 2, 6, 1,16, 19, 9, 4, S, ) 1, 2,11, 0. s, & 6, ), 5 B 1 1 3. 1. %, a0, 2, 8, 4, 3 6 7.
|

- - " I

138 2. 6, 1, 8,10, 5, 4, 8, 3.7, 2,10, 1, 5, &, 6. ), 9, E. 7, 3. LR . 8, 4, 5 6 7,

199 2, 6 1, 8,10, % 4 5. 3 7, F2RE T VA T T T T A EE VI S T JUNE VN PR N

200 2, 6 1, 8,10, 9, & 5 3 7, 2. 10, [T A A N T, s LT P P P P

Tabla 3.3: Lista de los mejores vectores de cada evolucién en 3 corridas del algoritmo.
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Como se puede observar en la tabla 3.3, que las tres corridas convergen a la

SISTEMA EVOLUTIVO PARA LA OPTIMIZACION DE PORTAFOLIOS DE INVERSION

solucién éptima del problema, y como se esperaba la manera de converger a la
solucién es muy distinta en cada una de las corridas sin embargo las tres

alcanzan el valor 6ptimo antes de las 200 evoluciones.

Evolucién del Algoritmo

Aptitud

V7 1) 19 25 31 37 43 49 S5 6 &7 73 T9 85 9% 87 100 109 115 121 127 133 139 145 151 157 163 169 175 181 187 193 199

| Evolucion

Grdfica 3.1 Muestra la convergencia del AE para alcanzar el 6ptimo en cada una de las evoluciones.
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3.3 Programa de cémputo evaluar un portafolio por el método
de Markowitz.

Al comprobar que la eficiencia y eficacia del Algoritmo Evolutivo de la suma, es
necesario desarrollar el programa de cémputo que se encargara de evaluar los
portafolios de inversion a través del método Markowitz y que permitira cambiar

la funcién de aptitud.
V' = min(eva(V,)) =min ) v, por, min @ Q@
=1 @

Donde w'es el vector de proporciones de activos que se invertiran en el

portafolio A.

Para poder cambiar la funcion de aptitud en el Algoritmo de la menor suma de
los ntimeros naturales, se desarrollé el programa de cémputo, que permite
evaluar el riesgo al invertir en un portafolio, con una tasa de retribucién

esperada siguiendo el modelo de Markowitz expuesto en el capitulo 2.

Para ello es necesario obtener los datos histéricos de los precios de las acciones

de los activo, para conocer su comportamiento en el mercado de valores.
Utilizaremos una base de datos que nos permita almacenar dicha informacién

para su posterior analisis estadistico necesario segiin el método, es decir;

conocer la media, varianza y la covarianza de los activos.
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on Calondano

X 3110000, al‘»m[-uasun_p( zau_ao;m 27670000 72
000| 3.070000¢ £2 250000 46.880000] 27.970000] 27.760000| 7:
3 ! I_ 5300001 z75mooo 27.030000| 7.

208 72

3.200000 0000; 27,190000]
3 200000/ 52 250000] isgm_u@_z@somo 26860000 7
3.140D60! 61.570000] 45.240000] 27.250000+ 37.160000, 7

6.830000! 170&]!130 20000) 51.680000] 44.720000| 27.580000, 26.300000! 73.190000

SINAONT 30 Eannnnl 7 BIAAAG| 17 CIRANAT 3 hnnanl £n sannin! 44 Gennanl 20 BEERNA. ».—.c.omwujr Grnnnn

Tabla 3.4 : Estructura de la tabla que ulmacena los precios de los activos.

Para conocer estos datos, es necesario transformar los precios de las acciones en
los rendimientos esperados por periodo, es decir, las ganancias o pérdidas de los

activos en un periodo de tiempo.

- Shc- Sc Sina ~

R
| 0007318} Dm\l\ £ MINZL-GDHH‘.I -{']2_7_]'5-! 000043, 0034N3| | 0.026035! 0040625; -0 000323; 0.037623)

0.024191 | 0008538 ) 0464] 0.008834 0 € T ; | 0
0012467, -0023575] 0021807, 00026V 5175( 0024434/ 0 019106 0.005432, 0000663
011748 DO50167' 0.006314] 002753 D012 0108 0.0 07 n@r 006410} 0.003723] 0.011628]
5] 033330
6594
041134
19619
001081

unu:s 00006
041173 0.043| 00512 -

00000/ 0.026328;
10215 0.031324]
054237 0.006639]
0008403 0.049123)
-0.00573%] -0.003744] 0.000000] 0.067182] -0.002366] 0.009603, 0.040858] 0.016336] 0.051063] (008209
00851481 0.0102081 0.016529', 0.0000007 0.006107 0.0744157 0.00885% 0.026309! 00052367 0,050436!

Tabla 3.5 : Estructura de la tabla que almacena los rendimientos de cada uno de los activos.
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Para los fines que persigue este trabajo, seran suficientes los rendimientos
diarios de los activos al momento del cierre del mercado de valores. Cabe
mencionar que esta unidad de tiempo, es un importante pardmetro a considerar
en la implementacién del algoritmo, ya que permitira analizar los rendimientos
de los activos en un determinado periodo de tiempo, es decir, poder analizar los

rendimientos semanales, mensuales, diarios, por hora, etc.

En este caso el rendimiento estar4 dado por:

(Precio de cierre actual - Precio de cierre Anterior) / Precio de cierre Actual

Para agilizar el calculo de los rendimientos los precios de los activos, se
guardaron en una base de datos, donde los campos o columnas corresponden a
cada uno de los activos y los registros o renglones, son los precios de los activos

en una fecha determinada.

Posterior a la obtencion de los rendimientos es necesario calcular la matriz de

varianzas y covarianzas que se utilizaran en el anélisis del portafolio.

A continuacién se muestra el desarrollo del programa que calcula el riesgo de
un portafolio de inversién asociado a un vector con los niameros de los activos
que participaran.

PROCEDURE CAMP

LPARAMETERS TVEC_ANALISIS

* TVEC_ANALISIS VECTOR QUE ALMACENA LA POSICION DE LOS ACTIVOS EN LA TABLA
* DE RENDIMIENTOS QUE PARTICIPARAN EN EL ANALISIS

: TOUT ESPECIFICA SI EL CALCULO DEL RIESGO SE REGISTRA COMO SALIDA

** DESARROLLO DEL PROGRAMA CAPM
*

* OMEGA MATRIZ DE VARIANZAS Y COVARIANZAS

* OMEGAINV MATRIZ INVERSA DE VARIANZAS Y COVARIANZAS

* MAT_A MATRIZ TEMPORAL NECESARIA PARA Ef. CALCULO DE OMEGAINV
* MU VECTOR DE MEDIAS

¥ MUT VECTOR DE MEDIAS TRANSPUESTO

* IVECTOR VECTOR IDENTIDAD (VECTOR DE UNOS)

* ITVECTOR VECTOR IDENTIDAD TRANSPUESTO (VECTOR DE UNOS)

RANGOMAT = ALEN(TVEC_ANALISIS,1)
DIMENSION OMEGA[RANGOMAT ,RANGOMAT], IVECTOR [RANGOMAT, 1], ITVECTOR[1,RANGOMAT]
DIMENSION

MAT_A[RANGOMAT , RANGOMAT] , OMEGAINV [RANGOMAT , RANGOMAT ] , MU[RANGOMAT, 1] ,MUT [ 1, RANGOMAT]
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X0UT = TOUuT
STORE 0 TO OMEGA,OMEGAINV
SELECT RENDIM

* CALCULA EL TOTAL DE DATOS EN LA TABLA DE RENDIMIENTO
COUNT ALL TO TOTREG

“CALCULA VARIANZAS Y COVARIANZAS DE LOS ACTIVOS Y CREA OMEGA
FOR RENGLON = 1 TO RANGOMAT
IVECTOR[RENGLON,1]= 1
ITVECTOR[1,RENGLON]= 1
ACTIVOREN = FIELD(TVEC_ANALISIS[RENGLON], "RENDIM")
AVERAGE &ACTIVOREN TO MU[RENGLON, 1]
MUT[1,RENGLON] = MU[RENGLON, 1]
FOR COLUMNA = RENGLON TO RANGOMAT
IF RENGLON = COLUMNA
* CALCULA VARIANZA
SUMAX = FIELD(TVEC_ANALISIS[RENGLON], "RENDIM")
SUMAX2 = FIELD(TVEC_ANALISIS[RENGLON],"RENDIM") +"A2"
SUM &SUMAX,&SUMAX2 TO TOTSUMX, TOTSUMX2
OMEGA[RENGLON, COLUMNA] = ((TOTREG*TOTSUMX2)-
(TOTSUMXA2)) /(TOTREG* (TOTREG-1))
ELSE

“ CALCULA COVARIANZA
ACTIVOREN = FIELD(TVEC_ANALISIS[RENGLON],"RENDIM”)
ACTIVOCOL = FIELD(TVEC_ANALISIS[COLUMNA], "RENDIM™)
AVERAGE &ACTIVOREN,&ACTIVOCOL TO AVGREN,AVGCOL
SUM ((&ACTIVOREN-AVGREN)* (RACTIVOCOL-AVGCOL)) TO SUMADIF
OMEGA[RENGLON,COLUMNA] = ESUMADIF/TOTREGg
OMEGA [COLUMNA,RENGLON] = (SUMADIF/TOTREG
ENDIF

ENDFOR
ENDFOR
RELEASE SUMAX,SUMAX2,ACTIVOREN, SUMADIF,ACTIVOCOL,AVGREN,AVGCOL , TOTSUMX, TOTSUMX2

RARRRR ARk R TR CALULA OMEGAINVK ¥kt s A R A kA R ARt

¥%* GENERA LA MATRIZ IDENTIDAD
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT
OMEGAINV[CONTI,CONTI]= 1
ENDFOR

**% ASTGANA LOS VALORES DE OMEGA A LA MATRIZ A
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT
FOR CONTJ = 1 TO RANGOMAT
MAT_A[CONTI,CONT)] = OMEGA[CONTI,CONTJ]
ENDFOR
ENDFOR

*#*%  PROCEDIMIENTO PARA LA GENERACION DE LA MATRIZ OMEGAINV
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT

ww&  DIVIDE EL RENGLON ENTRE EL ESCALAR DE LA DIAGONAL
FACTOR = MAT_A[CONTI,CONTI]
IF FACTOR = 0
WAIT "NO SE PUEDE PROCESAR LA MATRIZ / DIVISION ENTRE CERO" WINDOW
RETURN
ENDIF
FOR CONTJ = 1 TO RANGOMAT
MAT_A[CONTI,CONTI] = MAT_A[CONTI,CONTI] / FACTOR
OMEGAINV [CONTI,CONTJ] = OMEGAINV[CONTI,CONTJ] / FACTOR
ENDFOR
*%% pIVOTEA SOBRE EL RENGLON CORRESPONDIENTE
FOR CONTK = 1 TO RANGOMAT
IF CONTK <> CONTI
ACERO = MAT_A[CONTK,CONTI]
FOR CONT) = 1 TO RANGOMAT
MAT_A[CONTK,CONTI] = MAT_A[CONTK,CONTI]~(ACERO *
MAT_A[CONTI,CONT]])
OMEGAINV [CONTK,CONT)] = OMEGAINV[CONTK,CONT)]-(ACERO *
OMEGAINV [CONTI,CONTI])
ENDFOR
ENDIF
ENDFOR
ENDFOR

*%% CALCULO DE "OMEGAINVMU OMEGAINV * My"

MPREN = ALEN(OMEGAINV,1) && RENGLONES DE OMEGAINV
MPCOL = ALEN(MU,2) && COLUMNAS DE MU
DIMENSION OMEGAINVMU[MPREN,MPCOL]
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STORE 0 TO OMEGAINVMU
DO MULTIMAT WITH OMEGAINV,MU,OMEGAINVMU

w#* CALCULO DE "OMEGAIVECTOR OMEGAINV * IVECTOR"

MPREN = ALEN(OMEGAINV,1) && RENGLONES DE ITVECTOR

MPCOL = ALEN(IVECTOR,2) && COLUMNAS DE OMEGA INVERSA

DIMENSION OMEGAIVECTOR[MPREN,MPCOL],GVECTOR[MPREN,MPCOL], HVECTOR[MPREN ,MPCOL]
STORE 0 TO OMEGAIVECTOR

DO MULTIMAT WITH OMEGAINV,IVECTOR,OMEGAIVECTOR

¥*¥% CALCULO DE "A"

MPREN = ALEN(OMEGAINVMU,1) &% RENGLONES DE LA MATRIZ DE PASDl
MPCOL = ALEN(ITVECTOR,2) &8 COLUMNAS DE MU O VECTOR DE MEDIAS
DIMENSION MATPASO[MPREN,MPCOL]

STORE 0 TO MATPASO

DO MULTIMAT WITH ITVECTOR,OMEGAINVMU,MATPASO

WA = MATPASO[1,1]

&% CALCULO DE "B"

MPREN = ALEN(MUT,1)

MPCOL = ALEN(OMEGAINVMU,2)

DIMENSIDN MATPASO[MPREN,MPCOL]

STORE 0 TO MATPASO

DO MULTIMAT WITH MUT,OMEGAINVMU,MATPASO
WB = MATPASO[1,1]

w*&« CALCULO DE “C"

MPREN = ALENEITVECTOR,I)

MPCOL = ALEN(OMEGAIVECTOR,2)

DIMENSION MATPASO[MPREN,MPCOL]

STORE 0 TO MATPASO

DD MULTIMAT WITH ITVECTOR,OMEGAIVECTOR,MATPASO
WC = MATPASO[1,1]

W&« CALCULO DE “D"

WD = (WB*WC)-(WA**2)

wa* CALCULO DE “OMEGAP"

MPREN = ALEN(OMEGAIVECTOR,1)

DIMENSION OMEGAP[MPREN,1],OMEGAPT[1,MPREN]

STORE O TO OMEGAP,OMEGAPT

FOR CONTI = 1 TO MPREN
OMEGAP[CONTT ;1] = (((OMEGAIVECTOR[CONTI,1] * WB) - (OMEGAINVMU[CONTI,1] * WA))/wD

)+ (((OMEGAINVMU[CONTI,1] * WC) - (OMEGAIVECTOR[CONTI,1] * WA))/WD)* PARAMS.MUP
OMEGAPT[1,CONTI] = OMEGAP[CONTI, 1]

ENDFOR

MPREN = ALEN(OMEGAPT,1)
MPCOL = ALEN(OMEGA,2)

DIMENSION MATPASO[MPREN,MPCOL]

STORE 0 TO MATPASO

DO MULTIMAT WITH OMEGAPT,OMEGA,MATPASO
MPREN = ALEN(MATPASO,1)

MPCOL = ALEN(OMEGAP,?2)

DIMENSION MATPASOZ2[MPREN,MPCOL]

STORE 0 TO MATPASO2

DO MULTIMAT WITH MATPASO,OMEGAP,MATPASO2

RISK = SQRT(MATPASO2[1,1])

*#% REGRESA EL RIESGO CALCULADO DEL PORTAFOLIO DE INVERSION.
RETURN RISK
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Modificando la funcién de aptitud en el AE de la suma de nameros enteros por

SISTEMA EVOLUTIVO PARA LA OPTIMIZACION DE PORJAFOLIOS DE INVERSION

el modelo de Markowitz podremos realizar la evaluacién y busqueda de los
posibles portafolios de inversion, pues cada vector formado en el AE
representara un portafolio de inversion y al evaluarlo a través del modelo de
Andlisis de Portafolios se obtendra un riesgo asociado del portafolio que se

utilizara para discriminar la aptitud de cada uno de ellos.
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3.4 Consideraciones para la implementacion del algoritmo.

Para poder implementar, este algoritmo en cualquier otro lenguaje se debe

tomar en cuenta:

* Las herramientas con las que cuenta para la definicién v manipulacién
de arreglos (matrices).

» Organizacién de datos, velocidad de acceso a la base de datos y archivos
de texto.

¢ Capacidad para realizar funciones estadisticas y célculo optimizado de

estadisticos con el manejo de tablas.

Este algoritmo de hecho puede ser considerado su desarrollo en cualquier
lenguaje o interprete de programacion, por sus operaciones y manejo con datos
externos, es necesario que se considere al elegir el lenguaje las ventajas y

desventajas que ofrece al programador antes de iniciar el desarrollo del mismo.

Otro factor importante a considerar en el desarrollo del algoritmo es la
velocidad de acceso al disco y memoria en la computadora, asi como; la
capacidad para realizar operaciones aritméticas del procesador, pues la cantidad
de sumas, restas, multiplicaciones, etc., se incrementa con respecto al niimero de

activos que participaran en el portafolio.

La cantidad de tiempo procesador/horas depende de la velocidad del mismo, se
puede plantear la implementacién sobre una mini o super computadora lo que
permitiria disminuir el tiempo de proceso, sin embargo aumentaria

considerablemente el costo de la implementacién.
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Una opcién puede ser la implementacién de este algoritmo a través de

[

SISTEMA EVOLUTIVO PARA LA OPTIMIZACION DE PORTAFOUOS DE INVERSION

Supercémputo, es decir, sobre la supercomputadora de la UNAM Origin 2000,
realizando la transformacion del programa a lenguaje “C”, y posiblemente
modificando el algoritmo en la manera de almacenar los datos, utilizando una
programacioén en paralelo permitiendo asi aprovechar los 32 procesadores con

los que cuenta esta Supercomputadora.
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CAPITULO

IMPLEMENTACION DEL MODELO.

INTRODUCCION:

Se implement6 el algoritmo desarrollado en el capitulo anterior, con diferentes
tasas de rendimiento esperado, lo que permite ver su comportamiento respecto

al riesgo de los portafolios analizados.

Las graficas de cada una de las simulaciones permitiran observar la
convergencia del algoritmo por alcanzar un portafolio de bajo riesgo, de

acuerdo con el método de Markowitz.

Por dltimo se enlistan los activos de manera recurrente aparecen en los
portafolios éptimos-cercanos, ain cuando el riesgo aceptado en el modelo tenga
variacion, lo que permite especular la existencia de esos activos en el portafolio

6ptimo.
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4.1 Activos seleccionados para el analisis.

Los activos que se utilizaron para el analisis de esta Tesis fueron tomados
directamente del portal disponible en Internet www.yahoo.com en el apartado

Finance, Cuotes, http://finance.vahoo.com/indices?u para obtener los

histéricos de las cotizaciones de los activos seleccionados.

Todos los datos historicos acerca de los precios de cada uno de activos
participantes se filtraron y se escogieron aquellos que contaban con la mayor
cantidad de cotizaciones en un periodo de tiempo que comprende del 27 de julio

del 2001 y 29 de julio del 2003.

ABT BNI DD HBC R PD SBC TSM WYE
ACL BP DELL HCA v PFE SC TXN XOM
ADBE BSX OIS HD MAS PPG SINA UMC YHOO
ADI c DOW WD MDT PTR S8 UNA

AIG CA _ |DT HMC MMM PX SOHU UNP

AKZOY | CAJ E HON MRK QCOM ST™ UNTD

AMAT CCuU ELNK HPQ MSFT ORCL SUNW UPS

AMGN | CD EMC IAC MXIM OVER SYK UTX

AOL CHL ERTS 1BM NIPNY PCAR SYMC v

ASD CNET F INTC NOC PD TEF VoD

ASKJ CNI FDX INTU NOK PFE TGT VOLVY

ATH coL FNM o] NSANY | PPG Ti VRTS

AXP coP FO INJ NSC PTR ™ 73

AZN COST FOX M NTES PX TOC WAG

BA CRHCY | GCl KSS NTT QCOM TOT WB

BAC CSCO | GD L NVS RD UBS WFC

BAX CVX GOT L NWS ROH TP WP

BAY cX GM [y ORCL RTN TRB WM

BEAS DCM GPS LMT OVER RYCEY | TRLY WMT

BF DCX oK LOW PCAR SAP TSCOY | WY

Tabla 4.1 : Clave de los activos que eligieron para el andlisis de posibles portafolios de inversion.”

tVer los nombre de los activos en el anexo IV.
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Debido a que la informacion ofrecida en el portal no presenta consistencia en el
tipo de datos, se realizaron programas de computo que permitieran depurar la
informacién y la transformacién de los formatos de fecha, asi como, datos
expresados en formato de caracteres a nimero, para obtener los rendimientos

de los activos por dia.

4.2 Resultado de las corridas.

Para conocer el comportamiento del algoritmo en la evaluacion de portafolios de

inversion se realizaron varios experimentos dividiéndose en grupos.

Andlisis | No.de | No. Activos | No. Activos Rendimiento | Evoluciones Riesgo Mejor
Corridas | Disponibles | Seleccionados | esperado mp Obtentdo Corrida
Grupo 1 3 150 10 0.009 350 0.0081969421 2
Grupo 2 4 150 15 0.007 500 0.0073138389 1
Grupo 3 3 150 15 0.006 500 0.0072376648 3

Tabla 4.2 : Comparativo de resultados obtenides en los grupos de corridas del algoritmo evolutico

En cada grupo se realizaron varias corridas conservando el rendimiento
esperado, el nimero de genes o individuos generados por corrida fue de 500, y

los resultados obtenidos por cada grupo fueron los siguientes:

Grupo 1.

Segtin muestra la grafica 4.1, El algoritmo selecciona el mejor portafolio o vector
de cada evolucion; es decir, aquel vector que result6 tener el menor riesgo al ser
evaluado con un rendimiento esperado mp = 0.009. También se observa que la
segunda corrida converge a un portafolio de menor riesgo que las otras dos
corridas, y que se estabilizan las tres corridas después de las 250 evoluciones, no

consiguiendo evolucionar mas.

Los mejores portafolios ¢ptimos-cercanos obtenidos se describen en las tablas

4.3,4.4y4.5 respectivamente.
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0.0105

0.0100

0.0095

Riesgo

0.0090

Algoritm o Evolutivo m p=0.009

Evoluciones

Grdfica 4.1: Evolucién del algoritmo con portafolios de 10 activos tomados de 150.

riesgo  0.0082465199

POSICION DEL PORCENTAJE A
ACTIVO EN LA INVERTIRENEL | CLAVE DEL
TABLA PORTAFOLIO ACTIVO

14 0.12795054 BAC
50 0.17564075 FO
71 -0.14180581 JPM
86 0.08984949 NOC
92 0.17014318 NVS
100 0.17287871 PTR
104 -0.12879482 ROH
126 0.00975498 TSCDY
131 0.10807356 UNH
134 0.41620944 uPs

Tabla 4.3: Portafolio de inversién con 10 activos de la Corrida I Grupol
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Corrida 2
riesgo  0.0081969421
POSICION DEL | PORCENTAJE A
ACTIVOENLA | INVERTIRENEL | CLAVE DEL
TABLA PORTAFOLIO ACTIVO

22 0.14111315 C
33 0.07360925 CRHCY
50 014789301 FO
86 0.08309748 NOC
92 0.15592989 NVS
00 0.18200055 PTR
115 0.12781241 SYK
126 0.01439587 TSCDY
130 005952132 UMC
34 041589602 UPS

Tabla 4.5: Portafolio de inversién con 10 activos de la Corrida 2 Grupol

Corrida 3
riesco 0-0082187692
POSICION DEL PORCENTAJE A
ACTIVO EN LA INVERTIR EN EL CLAVE DEL
TABLA PORTAFOLIO ACTIVO

1 0.13093769  BAC
33 0.06265855  CRHCY
50 0.16134399 FO
71 0.13360649  JPM
86 0.08736173  NOC
92 018621229  NVS
100 0.16585649  PTR
13 0.0745074 ST™
126 001120885  TSCDY
134 040253438 UPS

Tabla 4.6: Portafolio de inversién con 10 activos de la Corrida 3 Grupol
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Grupo 2

Los resultados obtenidos del algoritmo en el grupo 2 con mp=0.007

En este grupo la cantidad de evoluciones fue mayor que la del grupo 1, y el
grafico 4.2 muestra la aleatoriedad de cada corrida y su inminente convergencia

hacia los portafolios con menor riesgo.

Con una convergencia similar a la de una funcién exponencial se aprecia la
eficiencia del algoritmo evolutivo para descartar los millones de portafolios

factibles pero con un riesgo mayor

Algoritmo Evolutivo con mp = 0.007

0.0090 ——- ——

Corrida 1
——Corrida 2
Corrida 3 |

- Corrida 4

Riesgo

Evoluciones

Grdfica 4.2: Evoluclén del algoritmo con portafolios de 15 activos tomados de 150.
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Para este grupo se observa que la corrida 1 alcanza su mejor vector o gen en la

IMPLEMENTACION DEL MODELO.

evolucion 211 y que a pesar de continuar con el programa hasta llegar a las 500
evoluciones las otras 3 corridas no logran alcanzar reducir su riesgo como la

primera.

Cabe destacar que la cantidad de portafolios factibles en este grupo se
incremento pues la seleccién de activos en el portafolio paso de 10 a 15 activos,

incrementandose de 1.16955 x 101> a 1.62392x 102 portafolios factibles.

Corrida 1 RIESGO 0.0073138389
POSICION DEL ACTIVO [PORCENTAJE A INVERTIR EN
EN LA TABLA EL PORTAFOLIO CLAVE DEL ACTIVO
[ 50 ~0.1508879218 FO
134 0.3997232698 UPS
100 | T0.1211438358 | PR |
113 -0.0592233936 STM
22 ‘ -0.1024481865 T C |
= T 00681731677 = ~GDT
=~ o = 0.0598094978 CRHCY B
B 37 -0.0679387056 DCX
2 T 0.0813880160 T ¢
- 26 00582217180 | CD 1
[ 131 0.0949319712 UNH
l 104 0.1114569915 | ROH G
- 58 0.1699596078 “ HBC
: 70 01162624014 | INJ
i’ 92 0.1370093058 | NVS

Tabla 4.7: Portafolio de inversién con 15 activos de lu Corrida 1 Grupo2
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Corrida 2 RIESGO 0.0073138389
POSICION DEL ACTIVO [PORCENTAJE A INVERTIR EN |
EN LA TABLA EL PORTAFOLIO CLAVE DEL ACTIVO |
100 0.127704086 PTR
70 0.134301145 ) N
104 0116851229 T ~ ROH
==t~ 133 0.054507046 CRHCY
134 0.40368692 uPS
126 0.006384954 TSCDY
50 0.147862553 FO
54 0.070851273 GDT
58 0.142963788 HBC
22 0.117567536 c B
92 0.124285755 NVS
120 0.083552707 ™
[ 37 0.093247286 DCX
e |
26 -0.066613418 CD
131 0.098179244 UNH

Tabla 4.8: Portafolio de inversién con 15 activos de la Corrida 2 Grupo2

Corrida 3 RIESGO 0.007354622
} POSICION DEL ACTIVO [ PORCENTAJE A INVERTIR|
EN LA TABLA ENEL PORTAFOLIO | CLAVE DEL ACTIVO

I 15 ©0.1108052545 - SYK
134 0.3911223607 | UPS

[ ez | 0.1325488036 { NVS ]
104 -0.1118379863 ROH
33 0.0662045225 CRHCY
50 0.1345395316 FO
14 0.1146733435 BAC
100 0.1373165363 PTR
22 -0.1120965463 C ‘L
49 0.0819856734 FNM
58 0.1502295592 HBC
128 -0.0402247986 TXN
71 -0.0747381270 JPM
86 0.0747343755 NOC
26 -0.0552625025 cD

Tabla 4.9: Portafolio de inversién con 15 activos
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Corrida 4 RIESGO 0.0073333483
POSICION DEL ACTIVO | PORCENTAJE A INVERTIR T
EN LA TABLA ENEL PORTAFOLIO CLAVE DEL ACTIVO
50 0.1525262220 FO
26 0.0730016556 [}
100 0.1325404989 PTR
134 0.3905597425 UPS
113 -0.0785126513 ST™
92 0.1307439390 NVS
[ 70 0.0951641951 INJ
54 0.0692043022 GDT
9 0.0741982224 ASD
131 0.0957073033 UNH
58 0.1489708365 HBC
22 0.1197641298 C
33 0.0525066438 CRHCY
24 0.0845623062 CAJ
104 -0.1554257753 I ROH

Tabla 4.10: Portafolio de inversion de lu Corrida 4 Grupo2

Grupo 3

Para este grupo se efectuaron 3 corridas y como se puede apreciar en la grafica
4.3 las variaciones de algoritmo dependen en gran medida de la semilla
empleada en la generacién de nimeros aleatorios pues en esta gréfica se aprecia
considerablemente que la corrida 2 se queda a una gran distancia de las otras

dos corridas y no consigue evolucionar mas.

95



SISTEMA EVOLUTIVO PARA LA OBTENCION DE UN PORTAFOLIO DE INVERSION

Algoritmo Evolutivo con mp = 0.006 |

0.0085

00083

| == Corrida 1
——Corrida 2|
Corrida 3

0.0091

0.0089

0.0087

0.0085

0.0083

Risrem

0.0081

Evoluclones

Grdfica 4.3: Evolucion del algoritmo con portafolios de 15 activos tomados de 150.

El comportamiento de las corridas 1y 3 se muestra similar en la mayor cantidad
de evoluciones, con pequefios periodos distintos, al final la corrida 3 encuentra

una combinacién que reduce el riesgo y la hace mejor que la corrida 1.
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RIESGO 0.007239394 RIESGO 0.0072376648
[ Corrda1 i ‘ Corrida 3 ]
PORCENTAJE A INVERTIR | CLAVEDEL | | PORCENTAJE A INVERTIR | CLAVE DEL |
EN EL PORTAFOLIO ACTIVO EN EL PORTAFOLIO ACTIVO
-0.14374783110 t ROH | 013571580890 ROH
T I 0.10622652410 INJ
[ 0.10566665470 TFENM R ¥
0.07126755080 CRHCY I 107158515540 CRHCY
0.14040000210 NVS 0.12293967040 NVS
S + *‘ SRt
| | _
0.18994263690 JIF’ “UNP T 020171177050
[ 005882102956 - S 0 06458427710 I
0.05626606610 BSX T TRA54 125D I
0.08634212850 ‘ ™ [ [ 0.04327762260 | .‘
0 12850658 l AR 0.06843315310

Tabla 4.11: Portafolios de inversion de las Corridas 1,3 Grupo3

RIESGO 0.007239394
! Corrida 2
PORCENTAJE A INVERTIR | CLAVE DEL
ENEL PORTAFOLIO |  ACTIVO
= =1
f— |
[
0.0681367671C CRHCY
0.14065965860 NVS
01507161618 ht
-0.14526830840 ROH
0.18232376380 UNP
0.10930491480 SYK |
0.07386996040 CAl
0.01161214320 TSCDY
0.08262863500 FNM

Tabla 4.12: Portafolios de inversion de la Corrida 2 Grupo3
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Los portafolios que se obtienen se muestran en las tablas 4.11, 4.12, y como es
de esperarse segun lo visto en la grafica 4.3 el portafolio 1 y 3 son similares por
su pequena diferencia en el riesgo, prueba de ello es que compartan 11 activos

en ambos portafolios.

El portafolio conformado en la corrida 2, también comparten 11 activos, sin
embargo, de los otros 4 activos que no comparte, solo el activo FNM aparece
como parte del portafolio en la corrida 3, por lo que se deduce que esa
diferencia entre este portafolio y los otros dos es producto de los activos SYK,

CAJy TSCDY

Es importante resaltar, que a pesar de que comparten los portafolios varios

activos, en ninguno se presenta el mismo porcentaje a invertir.

| — Corrida 2 Mp= 0.009| |
— — Corrida 1 Mp=0.007 |
' Corrida 3 Mp=0.006 |

T EgT

0.0085
0.0080
0.0075
0.0070
0.0065 S fes Lt |
L - R I - T 2 S T S S SO S TS - S o S S o+ B S B |
- N T~ N T WO ®O - OO o0 N
- e e N NNNNNAN®®O® |

Grdfica 4.4: Comparativo de las mejores corridas de los 3 grupos, cada uno de ellos con diferente

valor esperado.
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Por tdltimo en la gréafica 4.4 se muestra el comparativo entre las mejores corridas
de los 3 grupos, con lo que se puede apreciar la congruencia de algoritmo
Evolutivo con la realidad, ya que a mayor rendimiento esperado del portafolio,

mayor seré el riesgo que se obtenga.
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CONCLUSIONES

CONCLUSIONES

Es verdaderamente impresionante poder simular un proceso de seleccion, a través de
dos operadores genéticos, que permitan la evolucion de individuos con el tnico fin

de obtener individuos con caracteristicas muy superiores a las de los demés.

Al inicio de este trabajo se plante6 la posibilidad de desarrollar un algoritmo que
permitiera buscar en un espacié convexo y exageradamente grande, las mejores

soluciones con la posibilidad de seleccionar la mejor.

En este momento es posible decir que el algoritmo presentado para demostrar lo
cierto de nuestra aseveracion funciona, que primeramente se calibr6 la eficiencia y
eficacia del mismo, utilizando una funcién de aptitud simple, como la suma de “n”
numeros naturales de “N”, obteniendo la combinacion 6ptima en todos los intentos a
pesar de variar los pardmetros del algoritmo como, el tamano del vector o el total de

nimeros posibles de seleccionar.

La eficiencia del algoritmo queda demostrada al conseguir la solucién éptima en un
tiempo menor de 2 minutos, corriendo la aplicacion sobre una computadora personal

con procesador Pentium [V a 1.8 Ghz
Afortunadamente, el conocimiento matematico y el sentido comun permiten
encontrar sin gran esfuerzo la solucion para la menor suma de 1 nimeros naturales,

tomados N, lo que permite demostrar la eficacia del algoritmo.

Si consideramos una busqueda exhaustiva por un método de comparacién simple de

de la funcién de aptitud, al hacer la revision y comparacién de las combinaciones de
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15 en 150, resulta sorprendente saber que si la computadora utilizada para realizar
este trabajo pudiera evaluar 1 millén de combinaciones por segundo tardaria

5.1494234 x 106 afios en terminar y asegurar la combinacion optima.

Al implementar el método de Markowitz como funcién de aptitud en el sistema se
obtuvo una herramienta capaz de buscar dentro de un espacio de soluciones las

mejores combinaciones, aproximandose a los éptimos-cercanos.

Nunca se ha pretendido juzgar la eficacia del método del Markowitz, pues como
cualquier método, no es la panacea de solucion a los portafolios de inversién, pero ha
sido durante mucho tiempo, el modelo que ha servido de base para desarrollar nuevo
y mejores métodos dia con dia, y fue el motivo para que se seleccionara como funcién
de aptitud para la evaluacién de los genes en el Sistema Evolutivo del Portafolios de

Inversion.

Diversos son los parametros que se deben considerar con relacion al modelo de
Markowitz en nuestro Sistema Evolutivo, uno de ellos es la unidad de tiempo que se
utilizara para obtener los datos historicos de los activos, saber si sus cotizaciones se
deben tomar en forma diaria, semanal o mensual asi como, el método para obtener

los rendimientos esperados de los activos.

La vigencia del portafolio seleccionado por nuestro sistema, es un elemento
importante a considerar, pues basicamente estara disefiado para 1 unidad de tiempo
posterior a la que se haya considerado en los datos historicos. No debemos perder de
vista, que el portafolio que se esta obteniendo del sistema evolutivo, es un portafolio
probabilistico, y que nada nos garantiza que el comportamiento de un Mercado de
Valores por diversos factores econdmicos, politicos y sociales que cambien

radicalmente las expectativas de riesgo.
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Otra ventaja que ofrece este Sistema Evolutivo, es que esta disefiado de tal forma,
que el usuario puede estudiar el comportamiento del sistema, variando los
parametros involucrados en el Método de Markowitz o en el Algoritmo Evolutivo,
permitiendo que con el tiempo se pueda obtener mayor experiencia sobre el
comportamiento de los mercados, sin la necesidad de poner en riesgo el dinero de los
inversionistas. Seguir haciendo simulaciones paralelas con la vida diaria y verificando
el comportamiento de Sistema, agregar nuevas condiciones o variantes que se vayan

requiriendo hasta lograr una similitud con la vida real segiin nuestras necesidades.

Es importantes mencionar que en el sistema desarrollado para la evaluacién y
busqueda de mejores portafolios de inversion, la funcién de aptitud involucra la
inversion v multiplicacion de matrices, obtencion de medias, desviaciones estandar,
varianzas v covarianzas; aumentando considerablemente la cantidad de operaciones
aritméticas necesarias para la evaluacion de cada portafolio, haciendo inasequible el
poder demostrar por el método exhaustivo la solucién 6ptima del portafolio y en
consecuencia tener ¢l marco de referencia necesario para comparar los 6ptimos-

cercanos arrojados por el algoritmos evolutivo.

La cantidad de tiempo requerido por el algoritmo para realizar una corrida de 500
evoluciones para encontrar el mejor portafolio conformado de 15 activos tomados de
150 con una poblacion de 300 genes por evolucién fue de 60 horas por corrida,
tiempo considerablemente bajo si lo comparamos contra el tiempo requerido para

evaluar todas la posibilidades hasta encontrar el 6ptimo.

Sin embargo, resulta contradictorio pues 60 horas en un ambiente financiero, resulta

ser toda una eternidad para la toma decisiones, por lo que se debe buscar la manera
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de agilizar el algoritmo mediante diferentes técnicas de programacion v equipos mas

poderosos.

Una de las opciones factibles que puedan mejorar considerablemente el tiempo de
proceso es evitar repetir los procedimientos para el calculo de la matriz de varianzas
y covarianzas en cada evaluacion de aptitud de un vector, si se rcaliza la evaluacion
de manera inicial de una sola matriz de covarianzas de todos los activos que se
encuentren en memoria, se podrdn evitar los tiempos de acceso a disco, para la
obtencién de las medias, varianzas, covarianzas de los activos que se comparen en ese

momento.

Es por ello que acogiéndome a los conocimientos matematicos obtenidos en mi
formacién profesional me permito afirmar que la eficacia del modelo es
considerablemente alta, aunque dificil de comprobar puedo asegurar que se esta
proponiendo una herramienta nueva y diferente, en la basqueda de soluciones

6ptimas en espacios convexos v de gran tamano.

Es una herramienta que se muestra como punta de iceberg, que seguira

revolucionando los métodos de optimizacién en los afios siguientcs.
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Subrutinas Adicionales de Programacion.

Multiplicacién de matrices

La siguiente rutina se utiliz6 para la multiplicaciéon de matrices en el procedimiento
para evaluar la aptitud de los portafolios de inversién.
PARAMETERS TMATA,TMATB, TMATC

IF PCOUNT()!= 3 .
WALT WINDOW "PARAMETROS DE LAS MATRICES NO ESTAN COMPLETOS"

RETURN

ENDIF

AREN = ALEN(TMATA, 1)

ACOL = ALEN(TMATA,2)

BREN = ALENETMATB,I)

BCOL = ALEN(TMATB,2)

CREN = ALENETMATC,I)

CCOL = ALEN(TMATC,2)

IF ACOL != BREN
WAIT WINDOW "LA MULTIPLICACION DE MATRICES NO SE PUEDE REALIZAR, RANGOS INCOMPATIBLES"
RETURN

ENDIF

IF (CREN != AREN) OR (CCOL != BCOL)
DIMENSION TMATC{AREN,BCOL]

ENDIF

STORE 0 TO TMATC
* MULTIPLIACION DE MATRICES A[M X N] * B{N * P] = C{m # P]
FOR CNTI = 1 TO AREN
FOR CNTK = 1 TO BCOL
FOR CNTJ = 1 TO BREN
TMATC{CNTI,CNTK] = TMATC{CNTI,CNTK] + (TMATA[CNTI,CNTI] =
TMATB[CNTJ, CNTK])
ENDFOR
ENDFOR
ENDFOR
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Inversa de una matriz

Rutina para obtencr la inversa de una matriz y que fue necesaria en la evaluacién de

los portafolios por el método de Markowitz.

La rutina, obtiene la inversa de la matriz omega definida previamente y al aplicar el

procedimiento sobre la matriz identidad de omgeainv se obtiene su inversa.

*aks GENERA LA MATRIZ IDENTIDAD CON EL MISMO RANGO QUE LA MATRIZ OMEGA
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT
OMEGAINV[CONTI,CONTI]= 1
ENDFOR _
*%* ASIGANA LOS VALORES DE OMEGA A LA MATRIZ A, NECESARIA PARA EL CALCULO
*¥% LA MATRIZ INVERSA
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT
FOR CONT) = L TO RANGOMAT
MAT_A[CONTI,CONTI] = OMEGA[CONTI,CONT)]
ENDFOR
ENDFOR
®&* INICIA EL PROCEDIMIENTO PARA LA GENERACION DE LA MATRIZ OMEGAINV
FOR CONTI = 1 TO RANGOMAT
#¥%  DIVIDE EL RENGLON ENTRE ESCALAR DEL TERMINO DE LA DIAGONAL
FACTOR = MAT_A{CONTI, CONTI]
IF FACTOR = 0
WAIT "NO SE PUEDE PROCESAR LA MATRIZ / DIVISION ENTRE CERO" WINDOW

RETURN
ENDIF
FOR CONT) = L TO RANGOMAT
MAT_A[CONTI,CONTJ] = MAT_A[CONTI,CONTI] / FACTOR
OMEGAINV[CONTI,CONTI] = OMEGAINV[CONTI,CONTJ)] / FACTOR
ENDFOR

w#* PIVOTEA SOBRE EL RENGLON CORRESPONDIENTE
FOR CONTK = 1 TO RANGOMAT
IFf CONTK <> CDNTI
ACERQ = MAT_A[CONTK,CONTI]
FOR CONT) = L TD RANGOMAT

MAT_A[CONTK,CONTJ] = MAT_A[CONTK ,CONTI] - (ACERO ® H
MAT_A[CONTI,CONTI])
OMEGAINV[CONTK , CONT) ] = OMEGAINV [CONTK, CONT)] - (ACERO * ;

OMEGAINV{CONTI,CONT)])
ENDFOR

ENDFOR
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Elementos Basicos de Estadistica.

Media
Las medidas numeéricas usadas par resumir las caracteristicas de una poblacion son
definidas como wvalores esperados de y o una funcion de y. Por definicién, el valor

esperado de y, E(y), esta dado por
E()=> yp(»)

donde la suma incluye todos los valores de y para los cuales p(y)>(). Se puede ver que
E(y) es igual al valor promedio, o valor medio, de todas las mediciones de nuestra
poblacién conceptual. En general, una media poblacional sera denotada por u, por lo
que u = E(y); donde y, es el valor de una medicion individual seleccionada de la

poblacién al azar.

La media aritmética (promedio) se define como la suma de las observaciones y y se

divide entre el total de observaciones.

Dy
=i

n

M

Varianza

La variabilidad de las mediciones en una poblacién puede ser medida por la
varianza, la cual se define como el valor esperado o valor promedio del cuadrado de
la desviacion entre una medicién y seleccionada de manera aleatoria y su valor

medio u.
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Entonces la varianza de iy esta dada por:

V) =E(y-p) =D (v=° p(y)

La varianza V(y) es comtnmente denotada por &’

Para calcular la varianza de toda una poblacion se empleara la siguiente férmula

nZ..\': —(er)z

Vy)= i
n

y para el calculo de la varianza muestral, se empleara el siguiente estimador.

ny y =)

Var(y) = nin—1)

Covarianza

Esta herramienta de analisis y su formula devuelven el promedio del producto de
desviaciones de puntos de datos de las medias respectivas. La covarianza es una

medida de la relacion entre dos rangos de datos.
| @
Cov(x.y) = . D, —u )y, -4

Puede utilizar la herramienta Covarianza para determinar si dos rangos de datos
varfan conjuntamente, es decir, si los valores altos de un conjunto estan asociados con
los valores altos del otro (correlacién positiva), si los valores bajos de un conjunto
estan asociados con los valores bajos del otro (correlacion negativa) o si los valores de

ambos conjuntos no estan relacionados (correlacidon con tendencia a cero).
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Generacion de numeros aleatorios

Una vez obtenida toda la informacién, es decir, los datos de entrada del sistema real,
es necesario convertirlos en datos de entrada del modelo de simulaciéon. Es posible

distinguir dos tipos de informacion:

1. Informacién deterministica. Esta informacion entra directamente al modelo

con su valor correspondiente en el sistema real.

2. Informacién probabilistica. Es necesario crear modelos de simulacién que
imiten el comportamiento de esas variables.
De esta forma, al crear un modelo de simulacién debemos ser capaces de crear ese
comportamiento y modelarlo. Los nimeros aleatorios uniformes (0-1) son la base en
los modelos de simulacién donde hay variables estocasticas, ya que dichos niimeros

son la herramienta para generar eventos de tipo probabilistico.
METODOS DE GENERACION DE NUMEROS PSEUDOALEATORIOS U(0,1)

Existen un gran nimero de métodos para generar los nimeros aleatorios uniformes

entre 0 y 1. Algunas formas de obtener estos numeros son:

- Utilizando tablas de numeros aleatorios.
- Utilizando calculadoras (algunas incluyen una funcion para generarlos).

- Los Tenguajes de programacion y las hojas electrénicas incluyen una funcién
para generarlos.

- Utilizando Generadores congruenciales.
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El método a utilizar, en si mismo, no tiene importancia: la importancia radica en los
numeros que genera, ya que cstos numeros deben cumplir ciertas caracteristicas para
que sean validos y atiles, dichas caracteristicas son:
1. Uniformemente distribuidos.
Estadisticamente independientes.
Su media debe ser estadisticamente igual a 1/2.
Su varianza debe ser estadisticamente iguala 1/12.
Su periodo o ciclo de vida debe ser largo.

Deben ser gencrados a través de un método rapido.

N o e N

Generados a través de un método que no requiera mucha capacidad de

almacenamiento de la computadora.

METODOS PARA GENERAR NUMEROS ALEATORIOS NO UNIFORMES
En los modelos estocasticos existiran una o mas variable aleatorias interactuando.
Estas variables siguen distribuciones de probabilidad teoricas o empiricas, diferentes
a la distribucion uniforme (0-1). Para generar nimeros que sigan el comportamiento
de éstas variables, se pueden utilizar algunos métodos como los siguientes:

1. Meétodo de la transformada inversa.

2. Método de rechazo.

3. Método de composicion.

4. Procedimientos especiales.

METODO DE LA TRANSFORMADA INVERSA.

El método de la transformada inversa utiliza la distribuciéon acumulada F(x) de la
distribucion que se va a simular. Puesto que F(x) esta definida en el intervalo (0-1), se
puede generar un nimero aleatorio uniforme R y tratar de determinar el valor de la

variable aleatoria para cual su distribucién acumulada es igual a R, es decir, el valor
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simulado de la variable aleatoria que sigue un distribucién de probabilidad f(x), se
determina al resolver la siguiente ecuacion.

F(x) =R 6x = F~-1 (R)

La dificultad principal de este método descansa en el hecho de que en algunas
ocasiones es dificil encontrar la transformada inversa. Sin embargo si esta funcién
inversa ya ha sido establecida, generando numeros aleatorios uniformes se podran
obtener valores de la variable aleatoria que sigan la distribucion de probabilidad

deseada.
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Listado de los activos empleados.

A continuacién se enlistan Jas claves de los activos y los nombres de las compafiias

que se utilizaron en este trabajo.

ABT ABBOTT LABS

act ALCON INC - |

ADBE ADOBE SYS

ADI ANALOG DEVICES .

AIG American International Group, Inc (AIG |

AKZOY Akzo Nobel NV -

AMAT Applied Materials Inc

AMGN Amgen Inc

AOL TWX Time Warner Inc N

ASD American Standard Companies Inc

ASK} Ask Jeeves Inc

ATH Cambie por Welipoint Health Networks |
Inc {WLP) |

AXP American Express Co |

AZN AstraZeneca PLC

BA The Boeing Co i

BAC Bank of America Corp =

BAX Baxter International Inc

BAY Bayer AG

BEAS BEA Systems Inc

BF BASF AG

BNI Burlington Northern Santa Fe Corp

[ BP PLC l

BSX Boston Scientific Corp

[ Citigroup Inc

CA C A Inter I Inc

ca) Canon Inc

cCu Clear Channel Communications Inc

[of2] Cendant Corp

CHL China Moblle (Hong Kong) Ltd

CNET CNET Networks Inc
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CNI Canadian National Railway Co 1
coL Rockwell Collins 1
cop ["ConocoPnillips 1
COST 'LCosn:o Wholesale Corp B
[CRHCY [ CRH PLC ]
[CSCO | Cisco Systems Inc
cvx ChevronTexaco Eurp
[€x [Cemex SA decv (MexX) =
DCM NTT DoCoMo Inc |
DCX _Daimlerchrvsler AG o l
[ E.I. Du Pont De Nemours & Co —
DELL Dell Inc =
[o15 The Walt Disney Co
oow Dow Chemical Co
oT Deutsche Telel —
E ENISpA <g
ELNK Earthlink Inc ]
EMC EMC Corp
ERTS TElectronic Arts Inc

A — S|
Ford Motor Co |

FDX [ Fedex Corp

FNM Fannie Mae T

FO Fortune Brands Inc

FOX Fox Entertainment Group Inc 2 I
GCr ! Gannett Co Inc |
[6D | General Dynamics Corp
ot [Guidant Corp. =
GM ["General Motors Corp = =Sn= ]
GPS Gap Inc |
gsk TGlaxosmithKiine PLC - |
HBC HSBC Holdings PLC |
HCA HCA Inc = = —_
HD Home Depot Inc 7i
HOX Harley-Davidson Inc - _‘
HMC Honda Motor Co Ltd ——
HON Honeywell International Inc

HPQ Hewlett-Packard Co i
TACI YAC/InterActiveCorp

18M Internationai Business Machines Corp

|

INTC Intel Corp
INTU Intuit Inc

plod Johnson Controls Inc == e |
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IN) Johnson & Johnson Inc

PM JPMorgan Chase and Co

KSS Kohl's Corp = =
N Liberty Media Corp |
LLL L-3 Communications Holdings, Inc —
wy € Lilly and Co |
LMT Lockheed Martin Corp |
Low Lowes Cos Inc |
LR Lafarge SA

Luv Southwest Airlines Inc |
MAS Masco Corp

MDT Medtronic Inc

MMM 3M Co T -
MRK Merck & Co Inc —— |
MSFT Microsoft Corp I
MXIM Maxim Integrated Products Inc —
NIPNY NEC Corp |
NOC Northrop Grumman Corp |
NOK Nokia Oyj

NSANY Nissan Motor Co Ltd B i
NSC Norfolk Southern Corp ==
NTES Netease.com Inc |
NTT Nippon Telegraph and Te‘l‘e;‘h;eicorp
NVS Novartis AG l
NWS News Corporation, Inc |
ORCL Oracle Corp |
PCAR Paccar Inc

PD Phelps Dodge Corp T

PFE Phzer Inc |
PPG PPG Industries Inc |
PTR PetraChina Co Ltd |
PX PetroChina Co Ltd

QCoM Quaicomm Inc

ORCL Oracle Corp

PCAR Paccar Inc =
PD Phelps Dodge Corp

PFE Pfizer Inc

PPG PPG Industries Inc

PTR PetroChina Co Ltd

PX Praxair Inc i
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QCoM Qualcomm Inc

RD Royal Dutch Petroleurn Company 1
[ROH Rohm & Haas Co -
RTN "Traytheon Co |
RYCEY Rolls-Royce Group PLC T
SAP SAP AG

s8C SBC Communications Inc

SC : The Shell Transport &—f};an;paTyl

Pic I |

SINA Sina Corporation

sLB Schiumberger Ltd |
SOHU Sohu.com Inc |
STM STMicroelectronics NV T |
SUNW Sun Microsystems Inc Te = =]
SYK Stryker Corp |
SYMC Symantec Corp T {
TEF TTELEFONICA ADR T

TGT Target Corp = |
[TT | Telecom Italia SpA 1
™ 'Gy;aiislo;réorp 1
TOC The Thomson Corp =
TOT Total SA e =
[uBs  |[uBsaG o
TP TPG N.V. T
FRB  [Tribunaco —
TRLY Change Terra Networks SA (TRRA) 1

TSCOY Tesco PLC ) ]

TSM I Taiwan Semiconductor Manufacturing Co |
[ Lea
TXN Texas Instruments Inc R
uMmMc United Micro Electronics Corp
UNH UnitedHealth Group Inc
UNP i Union Pacific Corp I
UNTD United Online Inc Il
uPs [Gnited Parcel Service Inc —
urx United Technologies Corp i
v Vivendi Universal == =
VoD Vodafone Group PLC — |
VOLVY Volvo AB ;
VRTS veritas Software Corp = 1
vz Verizon Communications - |
WAG Walgreen Co I
w8 Wachovia Corp -
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WFC Wells Fargo & Co

wLp Wellpoint Health Networks Inc

WMI Waste Management Inc

WMT Wal-Mart Stores Inc
wy™ Weyerhaeuser Co
I WYE Wyeth

XOM Exxon Mobil Corp =
| yHoO Yahool! Inc
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Glosario

Accionistas: Propietarios permanentes o temporales de acciones de una sociedad anénima Esta
situacion los acredita como socios de la empresa y los hace acreedores a derechos patrimoniales y
corporativos.

Acciones: Partes iguales en que se divide el capital social de una empresa. Parte o fraccion del

capital social de una sociedad o empresa constituida como tal.

Activo: Cualquier bien tangible ¢ intangible de valor que posee una empresa

Administracion: Se entendera por administracién el servicio de pago de los ejercicios de derechos.

en especie o en efectivo, que devenguen sobre los valores que se tienen en deposito.
Alelo: Diversas formas que puede adoptar el gen. Cualquier caracter de individuos (como el color de
pelo) puede manifestarse diferentemente; se dice que e! gen esta en varios estados. denominados los

alelos (valores del rasgo)

Algoritmo: En matematicas, meétodo de resolucién de calculos complicados mediante el uso repetido

de otro método de calcuio mas sencillo.

Bondes: Bonos de desarrollo del Gobierno Federal. Titulos de deuda emitidos por el Gobierno

Federal con el proposito de financiar proyectos de  maduracién  prolongada.
Bonos: Titulos de deuda emitidos por una empresa o por el Estado. En ellos se especifica el monto a
reembolsar en un determinado plazo, las amortizaciones totales o parciales, los intereses periédicos y
otras obligaciones del emisor.

Bursatil: Relativo a 1a actividad en Bolsa.

Bursatilidad: Facilidad de comprar o vender fa accién de una emisora en particufar.
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CETES: Certificados de la Tesoreria. son valores gubernamentales emitidos por la Secretaria de

Hacienda y Crédito Publico a través de banco de México, y esta libre de riesgo.

Cromosomas: Vector constituido por varios alelos, que pueden adoptar diversas caracteristicas

$egun su composicion.

Dow Jones: indice de la Bolsa de Nueva York.

Epistasis: Es la integracion que existe entre los genes. De este modo si un cromosoma presenta un
alto grado de epistasis esto indicaria que el efecto de muchos genes depende criticamente de la

presencia o ausencia de otros genes.

Fenotipos: Se le denomina a las caracteristicas que resultan de la cruza de genes y las propiedades
a las que dan lugar. Representan colas, pieles, musculos, conchas; la capacidad de correr con

rapidez, de camuflarse, de atraer a la hembra, de construir un buen nido.

Gen: Unidad conformada por uno o varios cromosomas, que forman una solucion factible para el
algoritmo evolutivo, en el caso de genes haploides los genes son de un cromosoma y en estas

circunstancias se consideran lo mismo. es decir un vector solucion.

Genética: Estudio cientifico de como se transmiten los caracteres fisicos, bioquimicos y de

comportamiento de padres a hijos.

Genotipo: Conjunto de vaiores que pueden conformar el gen.
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Haploide: Gen de un solo cromosomas.

Heterocigoto: También heterocigético o hibrido, segun la genética mendeliana, individuo que posee

dos variantes o alelos distintos para un mismo gen.

Homocigoto: También homocigdtico o raza pura, segun la genética mendeliana. individuo procedente

de un cigoto que se origind a partir de dos gametos con el mismo alelo para un gen determinado.

indice: Medida estadistica disefiada para mostrar los cambios de una o mas variables relacionadas a
través del tiempo. Razén matematica producto de una férmula. que refleja la tendencia de una

muestra determinada.

indice de Precios y Cotizaciones (IPC): Indicador de la evolucién del mercado accionario en su
conjunto. Se calcula en funcion de las variaciones de precios de una seleccion de acciones. llamada

muestra, balanceada, ponderada y representativa de todas las acciones cotizadas en ta BMV.

Mendel.- Gregor Mendel Conocido como padre de la genética moderna, desarroll6 los principios de la
herencia estudiando siete pares de caracteres heredados en el guisante (chicharo). Aunque la
importancia de su obra no se reconocio en vida del investigador, se ha convertido en fundamento de la

genética actual

Mercado de Valores: Espacio en el que se reunen oferentes y demandantes de valores.

Palmicia: Se produce cuando la variabilidad entre los elementos de la poblacién es pequefia
ocasionando que el algoritmo genético no evolucione, pues la poblacion se conforma soélo de

individuos con un desempefio equivalente al promedio, la poblacién no evolucionara ocurre cuando
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Plazo: Periodo de tiempo que transcurre antes del vencimiento de un titulo de deuda. Por lo general,
las emisiones suelen ser a 28, 91. 182 y 364 dias, aunque se han realizado emisiones a plazos

mayores
Precio: Valor monetario que se asigna a un activo.

Precio Ajustado: Precio resultante de aplicar al precio de cierre de una accién, el valor que implique
el ejercicio de un derecho corporativo o patrimonial decretado por la emisora en cuestion. El precio

ajustado es calculado por la Bolsa.

Precio de Apertura: preio que se toma de referencia para cada accion al inicio de una sesion
bursatil. Puede tratarse del precio de cierre de la sesion anterior, del precio ajustado (en caso de
haber decretado la empresa emisora algun derecho corporativo o patrimonial) o del precio base para

la negociacién por subasta al inicio de una sesion de remate

Precio de Cierre: Ultimo Precio Promedio Ponderado calculado durante la jornada bursatil para cada
accion listada en la BMV. En su defecto, el dltimo hecho de compraventa registrado en la sesiéon

correspondiente. A falta de ambos, el Ultimo precio de cierre conocido.

Rendimientos: Beneficio que produce una inversion. El rendimiento anualizado y expresado de
manera porcentual respecto a la inversion se denomina tasa de rendimiento. Los rendimientos no sélo
se obtienen a través de ganancias de capital (diferencia entre el precio de compra y el precio de
venta), sino también por los intereses que ofrezca el instrumento, principalmente en titulos de deuda y

por dividendos que decrete la empresa emisora.

Simulacion: Es una forma de reproducir las condiciones de una situacion dada, por medio de un

modelo, para estudio, prueba, entrenamiento, etc.
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