ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

Instituto de Ciencias Matematicas

“Optimizacién de una cartera de inversiones utilizando algoritmos
genéticos”

TESINA DE GRADO
Previo a la obtencion del Titulo de:

INGENIERO EN ESTADISTICA INFORMATICA

Presentada por:

Maria Gracia Ledn Parrales

Nelson Arol Ruiz Félix

GUAYAQUIL - ECUADOR

Ano: 2010



TRIBUNAL DE GRADUACION

$SEQy

eyl

"o D-43251

™ a
‘(- t

7 Ty -
by

T AT i
_J;lng. Fabricio Echeverria Ing. Pablo Alvarez
DELEGADO

DIRECTOR



DECLARACION EXPRESA

“‘La responsabilidad del contenido de esta Tesina de Grado, nos
corresponde exclusivamente; y el patrimonio intelectual de la
misma a la ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL”

(Reglamento de Graduacién de la ESPOL)

75%%

— $

Maria Gracia Le6n Parrales

WA

Nelson Arol Ruiz Félix




Dedicatoria

Ma. Gracia

A Dios y a mis Padres por
brindarme su apoyo incondicional
en todo momento.

Nelson

Gracias a mis padres por su
paciencia y a mi amigo César por
Su apoyo.



RESUMEN

El presente trabajo muestra la aplicacion de la novedosa técnica de los
algoritmos genéticos en la solucion de un problema de optimizacién de una
cartera de acciones. Aunque este problema ha sido comunmente resuelto
haciendo uso de los métodos tradicionales, bajo el enfoque de esta tesina se
resuelve este problema explicando cada uno de los elementos que

componen los algoritmos genéticos.

El capitulo 1 muestra la naturaleza del problema con ejemplos concretos. El
capitulo 2 presenta el modelo matematico del problema, en este capitulo se
mencionan los conocidos términos de riesgo y rendimiento, los cuales son

claves a la hora de entender y resolver este problema.

La exposicion de la teoria de los algoritmos genéticos se inicia propiamente
en el capitulo 3 en el cual se mencionan de forma detallada los componentes
de este algoritmo. Términos nuevos como operaciones genéticas,
cruzamiento, mutacion, método de seleccion, método de codificacion,
cromosomas y otros surgen en este capitulo el cual puede servir a manera
de introduccion para aquellos que estan interesados en profundizar en
aplicaciéon de los algoritmos genéticos en la solucion de problemas de

optimizacion.

Como parte de este trabajo se ha desarrollado un software que automatiza la
optimizacién de una cartera de acciones utilizando algoritmos genéticos. El
capitulo 4 esta escrito como un manual de usuario de este software en el cual

se menciona la manera de utilizar el software aplicando los distintos



conceptos aprendidos en el capitulo 3. La revisidn de este capitulo resulta
muy util para entender el uso de los algoritmos genéticos en la solucién de un

problema concreto.

Finalmente, el capitulo 5 presenta los resultados obtenidos aplicando el
software en la busqueda de la mejor asignacion al momento de invertir en un

grupo de acciones ecuatorianas y otro grupo de acciones mexicanas.

En general esta tesina combina los conocimientos estadisticos tradicionales
con la nueva técnica de los algoritmos genéticos y se complementa con el

uso de un software de simple uso.
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INTRODUCCION

El disefio de una cartera de inversiones optima es un problema que ha sido
tratado por mas de 50 afios. Es claro que la decision que el inversionista
debe tomar al escoger las acciones mas prometedoras no puede ser guiada
solamente por la intuicibn. Es necesario que el inversionista apoye su

decisioén utilizando criterios cientificos.

Aunque el problema matematico del portafolio de optimizacién fue iniciado
por el profesor Harry Markowitz en la década de los 50, existen en la
actualidad varias extensiones de este problema que pueden ser resueltas
haciendo uso de modernas técnicas heuristicas, siendo una de éstas la
técnica del algoritmo genético, la cual fue formalmente introducida en la
década de los 70 por John Holland en la Universidad de Michigan. Aunque
este tipo de técnicas tienden a requerir una gran capacidad de calculo, las
continuas mejoras de los sistemas computacionales han hecho que estas
técnicas sean vistas como especialmente atractivas en la resolucion de
problemas de busqueda. En esta tesis se resolvera una variacion del
problema clasico propuesto por Markowitz haciendo uso de la novedosa

técnica de los algoritmos genéticos.

Los datos histéricos de los precios de acciones de empresas mexicanas y
ecuatorianas constituyen la fuente de datos experimental que permiten
demostrar en esta tesis la validez de los algoritmos genéticos en la

resolucion de problemas de optimizacion.



CAPITULO 1

1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Dos problemas surgen para el inversionista cuando éste tiene que
decidir la forma de destinar sus recursos limitados dentro de un grupo
de acciones. La primera decision que tiene que enfrentar es escoger
las acciones en las cuales va a invertir. El segundo problema tiene que
ver con la manera de distribuir el recurso limitado que posee dentro de
este grupo de acciones previamente escogidas. Es decir, si un
inversionista ha destinado $1,000 para invertir en un grupo de 4
acciones que dado su conocimiento le han parecido las mas
prometedoras, la solucién al segundo problema pretende determinar la
cantidad de dinero que este inversionista debe asignar a cada accion.
Es en este problema en el que el presente trabajo concentrara su
atencion, es decir, en la seleccidn de los porcentajes a invertir en cada

accion.

La tabla 1.1 aclara la naturaleza del problema que se ha mencionado.
En esta tabla se indican los rendimientos resultantes de cada una de
las 4 acciones por las cuales el inversionista opté. Esta tabla también

muestra la forma en que distribuyé su dinero ($1,000).

Accion 1 Accidon 2 | Accion 3 | Acciéon 4
Rendimiento 8% 3% 5% 7%

# de acciones 3de $150 | 2 de $100 | 1 de $300 | 1 de $50
Distribucién de capital $450 $200 $300 $50
Ganancia $36 $6 $15 $3.5

Tabla 1.1 Ganancia obtenida por accién dado el rendimiento
Fuente: Elaboracién propia



Si el inversionista hubiera destinado su capital conforme a la tabla 1,

su ganancia final hubiera sido:
8%($450) + 3%($200) + 5%($300) + 7%($50) = $ 60.5

Es claro que ésta no es la unica forma en la que el inversionista puede
distribuir su capital. La tabla 1.2 muestra una alternativa mas rentable,

con una ganancia final de:

8%($300) + 3%($100) + 5%($300) + 7%($300) = $ 63

Accion 1 Accion 2 | Accion 3 | Accion 4

Rendimiento 8% 3% 5% 7%

# de acciones 2de $150 | 1 de $100 | 1 de $300 | 6 de $50

Distribucién de capital $300 $100 $300 $300

Ganancia $24 $3 $15 $21

Tabla 1.1 Otra alternativa: Ganancia obtenida por accién dado el
rendimiento
Fuente: Elaboracién propia

Puesto que hay una infinidad de formas en la que el inversionista
puede distribuir su capital, el objetivo es determinar la distribucion
ideal que le permitira obtener el mayor beneficio, es decir, determinar

la cartera 6ptima de inversiones.

Es obvio que si el inversionista hubiera conocido de antemano que las
cuatro acciones en las que invirtié resultarian en los rendimientos que
se muestran en las tablas 1.1 y 1.2 éste hubiera asignado la mayor
parte de su capital a la accién 1. Es aqui donde el manejo de la
incertidumbre juega un papel preponderante. El inversionista decide
en base a los rendimientos esperados y al riesgo, es decir, la varianza

de los rendimientos de cada accion.
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Si un inversionista conservador tendria que elegir entre las acciones A
y B teniendo A un rendimiento menor que la accion B pero esta ultima
un riesgo mayor que la accion A, es probable que se decida por la
accion A, puesto que, aunque la accion B tiene un rendimiento

esperado mas alto, sin embargo, su riesgo es mayor.

En general, el problema consiste en encontrar la cartera 6ptima de
inversiones de n acciones considerando el rendimiento esperado de
toda la cartera y el riesgo de la misma. Donde el rendimiento total

esperado R, y el riesgo °, son:

Rp= wW1R1+WoRx+. . +Wp1Ri4+wWh R,
2 _

0%=V[R;]

Siendo wq, wy,..,Wn.1, W, lOs porcentajes del capital invertido en cada

accion y V[Ry] la varianza del rendimiento esperado.

De esta manera, w; es el porcentaje del capital invertido en la accion i,
en el caso particular de la tabla 1.1 anteriormente mostrada w4 es el
porcentaje del capital invertido en la accién 1 que es igual a 450/1000

=45%. Estos w; son llamados también pesos.

En resumen, el problema aqui tratado consiste en la determinacién de
los pesos que maximicen el rendimiento esperado, teniendo en
consideracion el riesgo. Siendo otro enfoque del mismo problema la
determinacién de estos pesos que minimicen el riesgo de la cartera

manteniendo un nivel minimo de rendimiento esperado.

13



CAPITULO 2

2.1 MODELO DEL PROBLEMA
De acuerdo al enfoque de media-varianza de Markowitz' el modelo

general de la optimizacion de cartera es el siguiente:
n p—
max Z Riw,
i=1

n n
min >, > o,ww,

i=1 j=1

Sujeto a Zwi =1 w, 20

i=l1

Donde:

i, j Indices de acciones; i, j=1,2,...,n

R :El valor esperado de la accién i; para i=1,2,...,n
Gl-j La covarianza entre el rendimiento de la accion i y la accion j

Variables de decision:

W: Peso de la inversion en la accion i

! Applied Mathematical Sciences, Vol. 1, 2007, no. 5, 203 - 204



Puesto que en el modelo de media-varianza de Markowitz no es
posible maximizar el rendimiento esperado minimizando a la vez el
riesgo, es necesario que una de las funciones objetivo se convierta en

restriccion de la siguiente manera:

n _ . n _
maxZRi w, *convierte en D Riw,>=L
i=1 =
Siendo L el minimo rendimiento aceptado. O de otra manera,

n n n n
min ZZaijwiwj Se convierte en Zzo-ijwl_wj <=J

i=1 j=1 i=1 =l

Siendo J el maximo riesgo aceptado.

Una alternativa al modelo mencionado anteriormente es construir una
funcién objetivo en la que se relacionen tanto el rendimiento como el

riesgo de la siguiente manera:
n —
Z Ri w;
f — i=l
n n
PIAAT

i=l j=1

Dada la naturaleza de esta nueva funcién objetivo, es notorio que
tanto cualquier incremento en el rendimiento como cualquier
disminucién en el riesgo aumentaran el valor de la funcion. Es ésta la
funcidn objetivo que se utilizara en la presente tesis. En lugar de la
divisién también se puede usar la resta en la funcion objetivo pero por

tratarse de una tasa de cambio es conveniente usar la division.

15



Quedando el modelo del problema de la siguiente manera:

n J—

2 Riw,
max f=—->=
ZZ%W%

i=l j=1

N

i=1

i, j Indices de acciones; i, j=1,2,...,n

Ri: El valor esperado de la accion i; parai=1,2,..., n
Oj: La covarianza entre el rendimiento de la accion i y la accion |

Variables de decision:

W;: Peso de la inversién en la accion i

Para la resolucion de este problema se utilizara la teoria de algoritmos

genéticos, la cual se expondra en el siguiente capitulo.

16



CAPITULO 3

3.1 SOLUCION A UTILIZAR

Los algoritmos genéticos pueden ser utilizados para resolver problemas
de optimizacién, en este caso se lo utilizara para resolver el problema de

maximizacion del modelo propuesto anteriormente.

3.2 ELEMENTOS DE UN ALGORITMO GENETICO APLICADO A UN
PROBLEMA DE OPTIMIZACION

En un problema de optimizacion se trata de escoger los valores de las
variables de decisidén que optimizaran la funciéon objetivo dentro de un

espacio de soluciones.

A diferencia de los métodos clasicos de optimizacion el algoritmo genético
no escoge una solucién inicial sino un conjunto de soluciones conocidas

como poblacién inicial.

Algunas de las fases de un algoritmo genético? son las siguientes:
Método de codificacion
Funcion de Ajuste
Método de seleccion
Operaciones genéticas:
e Cruzamiento
e Mutacién

Generacion de nueva poblacion

> www.fing.edu.uy/inco/grupos/invop/mh/.../presentG6-GA.ppt
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3.2.1 METODO DE CODIFICACION

Para el problema de la optimizacion de cartera de n acciones las
soluciones vienen dadas en n-uplas generados aleatoriamente, donde

cada elemento representa un peso wi.

El algoritmo inicia generando un conjunto de n uplas codificadas que
constituyen la poblacion inicial. Por ejemplo, para el caso de n=3 un
elemento de la poblacion inicial codificada podria ser: (0.35; 0.91;
0.74). Es claro que esta terna no puede ccnmstituir una solucién puesto

que no cumple con la condicion: ZWi =1
i=1

Para decodificar cualquier n-uplas se hace uso de la siguiente

V.

-t .
expresion: Wi =7, , donde V; es el elemento i-ésimo de la
E V.

i
i=1

upla. Esta decodificacion asegura que la suma de los elementos de la

upla sumen 1, pudiendo de esta manera ser considerados como

pesos. Aplicando la expresion de decodificacion a la terna antes

mencionada se hallan los siguientes pesos:

V1 Vz V3 Suma
Cromosoma | 0.35 0.91 0.74 2.00
Pesos 0.18 0.46 0.37 1.00

Tabla 2.1 Ejemplo de codificacion y decodificacién
Fuente: Elaboracién propia

Las soluciones codificadas se conocen como cromosomas. Cada
cromosoma esta formado por genes, de esta manera una tupla de n

elementos es un cromosoma de n genes.

18



3.2.2

Las operaciones genéticas estan basadas en el concepto de
cromosomas y genes. Puesto que la alteracién o combinacion de los

genes son los que producen nuevos cromosomas o individuos.

FUNCION DE AJUSTE

Cuando se tiene la poblacion inicial o una generacidon de n
cromosomas se debe seleccionar a los cromosomas mas idoneos
para la siguiente etapa. La idoneidad de los cromosomas o individuos
que en el caso especifico de este problema son las n uplas se la
determina utilizando lo que se conoce como funcién de ajuste®. En el
caso especifico de esta tesis la funcion de ajuste es la funcidn objetivo
propuesta anteriormente en la descripcion del modelo, el valor de esta

funcién depende Unicamente de los pesos wi:

n —_
ZR;’ Wl.
i=1
n n
ZZ%W%

i=l j=1

JW,Wy ey w ) =

En la figura 3.1 se muestran cromosomas con 8 genes y su respectiva
decodificacion. Tal como lo muestra esta figura, el cuarto cromosoma

es el mas idéneo, puesto que su funcién de ajuste es la mas elevada.

3 http://www.m-hikari.com/ams/ams-password-2007/ams-password5-8-2007/chiminglinAMS5-8-
2007.pdf

19



Cromosoma | Pesos w | f{w)

A0.706,0,533,0.58,0,29,0,302,0,775:,0,014.0.761 | 0178,0,135,0,146,0,073,0,076,0,196;0,004,0192 155
A0.814.0,703,0,045.0,414.0,863,0,79.0,374.0.962 | 0,164,0,143,0,003,0,083.0174.0159,0,075,0194 133
A0.871.0,056,0,95,0,364.0,525,0,767.0,054.0.592 | 0,208,0,013,0,227.0087.0126,0184,0,013.0142 = 1.7
A.463.0,238,0 623.0,648,0 2640, 273,0,83.0.825 | .0111,0.07.0,147.0,153,0.062.0,066:0,196.0,135 1.94

s eafro[

Figura 3.1 Cromosomas, pesos w;, y funcién de ajuste
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

El proceso del célculo del valor de la funcién de ajuste del cuarto

cromosoma se describe en la figura 3.2.

Vi Vo V3 V4 Vs Vs V7 Vs
cromosoma | 0.469 | 0.298 | 0.623 | 0.648 | 0.264 | 0.279 | 0.83 | 0.825

Decodificacién

W1 W2 W3 Wy W5 Ws W7 Wg

Peso | 0.111 | 0.07 | 0.147 | 0.153 | 0.062 | 0.066 | 0.196 | 0.195

Calculo de la funcién de ajuste

|| F (w)=1.94

Figura 3.2 Calculo de la funciéon de ajuste para un cromosoma particular
Fuente: Elaboracién propia

Tal como muestra la figura 3.2 para hallar el valor de W4 se aplica la
expresion V4/ (V1+Vo+...+Vg) quedando el valor 0.111, de esta misma manera

se procede con los otros valores Wi,.
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3.2.3 METODO DE SELECCION

Existen varios métodos de seleccion, el mas utilizado es el de la ruleta
que consiste en asignar probabilidades de acuerdo al grado de
adaptacién de los cromosomas o individuos. Como se puede observar
en la tabla 3.2 el cuarto cromosoma es el que tiene un mayor grado de
adaptacion debido a que tiene el mayor valor de la funcidon de ajuste.
Para una generacion de n cromosomas se escogen n de éstos,
algunos con repeticion de acuerdo a las probabilidades asignadas por

el método de la ruleta.

Funcién
Cromosomas de probabilidad | seleccionados
ajuste
a 100 100/380= 0,26 d
b 80 0,21 a
c 50 0,13 b
d 120 0,32 d
e 30 0,08 a
Suma 380

Tabla 3.2 Proceso de selecciéon por el método de la ruleta
Fuente: Elaboracién propia

En la tercera columna de esta tabla se detallan las probabilidades de
seleccién de los cromosomas {a, b, ¢, d, e} calculadas de acuerdo a su

funcién de ajuste.

Al aplicar la seleccion de acuerdo a estas probabilidades resultan
seleccionados solamente los cromosomas a, b y d y son descartados
los cromosomas ¢ y e, estos ultimos son desechados debido a sus
bajas probabilidades o lo que es lo mismo sus bajos valores de la

funcién de ajuste.
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La figura 3.3 muestra una parte de la seleccion de entre 100

individuos, en la ultima columna de esta figura se resaltan los

individuos escogidos y el numero de veces que han sido escogidos.

& (ptimizacion de una cartera de inversiones utilizando algoritmos genéticos

Cromosoma | Pesos w [t |frec  |Facum | Cuerta
1| 070605350 580 280 B0Z0 7700140 78] 17801350 14BN 07300760 190040192 | 156 0008 0,009
2| 0407090045041 408630, 790,3740962  0.16401430,009,0,083,0,1740,15300750194 | 133 0008 0m7
3| 071 0.056:0 95.0.364 0 550 T67.0.0540552 02080013027 006701 6018400130042 | 1A 0m | 0027
Gz 4] 046302980 5230 64802640 2790830625 0,111.007.0,147.0153,00620,086,0,196,0195 | 194 00T 0038
0509002706090 244053 N NA01H0ITR0M013E01I00470003 | 13 0007 0045
B[0,106,0,999:0 676,0,016;,0575,01,0103,0,733  ;0,031,0,296,0,2,0,008;0,17,0.03,0,031,0,237 04 0005 005
[ | 7].02840,046:0,296,0, 3520 3010 343,0,980401  0,078,0,13,0,0810,105:0,083,0,261.0263011 | 237 0014 0064
5027801501630 647041.0413071303%6  0,089,0,051,0,0520.2080,1320,13302290105 | 281 0016 008
Nueva 5| 033020501860 5830,081.0 458 0, 3050261 019100630 056017600240 13802730078 | 201 0012 0,092
Ieracicn 10]:0,795.0,379.0, 2909190 620628 042850095 0.189.0091 0,070221,01620,151,01030024 | 237 004] 0106
17| 0561059409140 83600230 543,0916:043  0,1140.141.0186017.00050,11.01860087 | 148 0,008 0115
Bl 12| 067805020 51404630, 3530 4050270056 0,209,0,1550,153.0,1430,1090,12500830017 | 153 0,003 0124
actud 73] 02440 7300610380, 6504901560474 0077031 0,0180,1230.11601550,0680,15 07 0004 07128
14 :0.257.0,629,0 5420, 156:0 35,0654 0 506,039 0.063.0.1640,1330,0380,231 0,161.0,1240,09% | 156 0,009 0137
Al 15|.0107.0.784.0. 4607540 596.08330,018021  00PB02080122020,680221 00050086 | 136 0,008 0145
Solution 16| 00740 105035201 26:0.05570657.054 | 0031004401 £0,054:0:0. 2260 2760, 229 164 0003 07158
?ﬂR?TﬂﬂR?'ﬂ‘Iﬂ?ﬂFi?ﬂﬂdﬁdﬂ?ﬁTﬂ15'ﬂ?ﬂd 1240 N24 N NRET 19701320 1040 Nd4-N 2N 27 nme ni?

Figura 3.3 Proceso de seleccion
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

3.2.4 OPERACIONES GENETICAS

3.241 CRUZAMIENTO

Luego de la etapa de seleccion, la siguiente etapa consiste en el
cruzamiento. En esta etapa la aleatoriedad también juega un papel
preponderante teniendo que tomarse 2 decisiones:

» La pareja de cada uno de los individuos para el cruzamiento.

» La posicion en la cual debe realizarse el cruce.
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La figura 3.4 muestra este proceso.

Posicién de cruce: 3

Cromosoma1 | 0.72 0.28 0.52

024 |054 (045 |0.08 |0.58

hijo 1 0.72 028 |0.52 |j0.78 |0.13 |0.61 |0.95 |0.99

Cromosoma2 | 0.63 |0.69 |0.92 [ff0.78 |0.13 |0.61 |0.95 |0.99

Cromosomat | 0.72 | 0.28 | 0.52 ||l 0.24 | 0.54 | 0.45 | 0.08 | 0.58

hijo 2 063 | 069 | 092 || 0.24 | 0.54 | 0.45 | 0.08 | 0.58

1

Cromosoma2 | 0.63 | 0.69 | 0.92 ||l 0.78 | 0.13 | 0.61 | 0.95 | 0.99

Figura 3.4 Proceso de cruzamiento
Fuente: Elaboracién propia

Dada la seleccion de las parejas para ser cruzadas se escoge una posicion
de cruce, en el ejemplo de la figura 3.4 la posicion de cruce se encuentra
entre el 3er y 4to gen. Tal como lo muestra esta figura, el proceso de
cruzamiento produce 2 descendientes los cuales se generan con las partes

de cada uno de sus padres.
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3.24.2 MUTACION

Con este operador producimos cambios aleatorios espontaneos en

varios cromosomas con una baja probabilidad, en este caso especifico

esta probabilidad sera de 0.05. Una simple forma de mutacion es

alterar uno o mas genes.

Existen varios métodos de mutacion, entre los cuales tenemos el

método de insercion y de intercambio. El método que se utiliza en este

caso es el de intercambio. Este método como su nombre lo indica este

método consiste en

escoger

dos

genes

intercambiarlos tal como lo muestra la figura 3.5.

aleatoriamente e

Cromosoma

0.44

0.84

0.98

0.28

0.36

0.39

0.69

0.47

Cromosoma
mutado

0.44

0.84

0.98

0.69

0.36

0.39

0.28

0.47

L]

Figura 3.5 Proceso de mutacién
Fuente: Elaboracién propia
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3.2.5 GENERACION DE NUEVA POBLACION

Luego de la etapa de mutacion los cromosomas resultantes pasan a
ser parte de la nueva generacion que reemplaza a la anterior.
Repitiendo este proceso es posible llegar a una solucion 6ptima o

subodptima, tal como lo muestra el esquema de la figura 3.6:

Poblacion inicial

P 4

Seleccién

A 4

Cruzamiento

K iteraciones

Mutacion

A 4

Nueva generacion

Vector de pesos
6ptimo Wi

Figura 3.6 Diagrama de flujo del algoritmo genético
Fuente: Elaboracién propia
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4.1

CAPITULO 4

HERRAMIENTA INFORMATICA APLICADA EN LA SOLUCION DEL
PROBLEMA

Se ha disefiado una aplicacion especifica en Microsoft Visual Basic
6.0 interrelacionada con Microsoft Access 2007. Este programa
permite aplicar el algoritmo genético a cualquier grupo de 8 acciones.

La pantalla de presentacion es la que se muestra en la figura 4.1.

Algoritmos genéticos

Optimizacion

Version 1.0
ICh-ESPOL

Figura 4.1 Pantalla inicial del software algoritmo genético
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

El usuario puede interactuar basicamente de dos maneras con el
software: Generando el algoritmo paso a paso o utilizando el método

abreviado
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4.2 APLICACION DEL ALGORITMO GENETICO PASO A PASO

Esta forma de ejecutar el software permite examinar detalladamente el
proceso que sigue el algoritmo genético mediante los pasos
mencionados en la figura 3.6. Tal como se muestra en la figura 4.2 el
usuario debera seleccionar la poblacién inicial al presionar el boton
correspondiente.

= 3
5 Optimizacion de una cartera de inversiones - Algoritmaos ﬁenéticos _. i E@Iﬁ

Cruzar

Mutar

Mueva
Iteracidn

Solucidn
actual

Quick.
Solution

NN

Figura 4.2 Seleccionar la poblacién inicial por medio del botén
Seleccionar
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Se observa en la pantalla de la figura 4.3 la seleccion de los
cromosomas mas idoneos y el paso de éstos a la segunda etapa

previa al cruce.
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3 Optimizacion de una cartera de inversiones - Algm__ =iy X

Cromosoma | Pesos w [itw)  [frec | Facum | Cuenta

1| 0.66:0,565,0,956:0,9390, 4420 33306450174 0140,1260,1960199.00940,07 013680057 | 172 001, 000

2] 0.872,0895:0,65:0,297.0, 26,0 5890,078.08 | 01950,20,148,0,086,0,063.0132.0,017.0,173 118 0007 0017 2

3] 0.756:0.456,0,536:0.606:0,053.0, 15300330486 | 0177:0.107:0.197.0,1610,2:0.03:0,006:0,14 19 0011 ooze 0

Bz 4] 0537009204940 528:0, 3940 B2B0 6120445 | 0137.0,023:0,126:0,134:0.10,211,01560.13 236 004 002 2
" 5].0,081,0705:0,421.0,345,0,025:0, 74208750839 | 0,017,0,15:0,08,0,202:0,006:0,158,0197.0,173 146 0003 0051 O
B|.0,334,0,776,0,676,0,276,0,268,0,853,0,601,0,288 | 0,095,0,188,0,164,0,067,0,065,0205,0,145.007 | 126 0007 0058 0

il 7| 01230 8650,061.0 5430 5150 44602610 361 | 003802690 02501690, 161.01390067,0112 | 086 0005 0063 2
" 8].0.056,0,109.0,725:0, 9950 576:0,636:01 26.0,083 | 001700330220, 29801 75.0193.0,08,0025 | 236 004 0077 2

o 900,620, 7230 463053601 26:0,865,0,09.0431 | 015201780,1140132.0,051.021200760106 | 13 0008 0085 1
Iteracién 0] 03850504120 341.0,245.0401 0520835 01060,137.0113,00940,067.0,11.0,1430229 | 149 0009 0094 2
11| DEE030460 2440 9084404650678 0125007.0103005502020189.01060062 | 222 0013 0107, 2

Bl 12| 0.496:061.0,756:0,2920 4506203850797 | 01130,139017200670103.01401.0083,0182 | 153 0008 0116 3
actual 73] 0.183.092:0 21702340 142014830 4570962 | 106102540 060,065,00390 13301260271 | 082 0005 0121 0
14] 0,752, 3450.026:0 026, 0 FIE0.0150493,0474 | 02730127.000800090, 224 000501750172 128 0008 0128 0

Quick 15| 0,975,0060,150,3220,4020,1 260,261,047 | 03550029.0,047.01170, 4600470088017 | 22 0m3 014200
Solution 16| 0,765,0,876,0,742,0,984,0,421 0 56,0,986:0,618 | ;0,129,0,147,0,125,0,1650,071.0,094.0,166,010¢ | 156 0008 0151 @
171 N FFRNE77N 42N B7RN 482N 77N NP5 522 | N ARRN 1420 2070 141 01 1180 AN AR 128 1R NNNa niR ?

:0,872,0,895,0,66,0,297.0,28,0,589.0,075,0.5 :
:0,872:0.895:0,66:0.297.0,28:0,589.0,075.0.8 !
;0,299:0,602;0,673:0,859:0,789,0,476.0,1 750,235 :
J0.713:0.599:0,366,0,232.0.817.0,446,0.506.0.473 1 o
:0,225,0,653,0,341.0,733,0,775.0,152,0,24.0,762 :‘
0.417:0.552:0,317:0,943,0,954,0,18:0,37 0,628 :
0,582,0,719,0,326:0,886,0,754,0,45,0 649,0 627
A0.183:0,045:0.41:0,948:0.125:0, 1610 533,0, 387 :

1

1

1

Cromosomas seleccionados

;0.096:0,353;0,267.0,088:0,08,0,672:0,376.0,264
:0,005;0,651.0,3924,0,913;0.215:0,441.0,563.0,281

ILITHTITIT

Figura 4.3 Proceso de seleccion
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

En el proceso de cruzamiento que el usuario debera accionar al dar
click en el botén “Cruzar” se encuentran aleatoriamente las parejas de
cada cromosoma y se determina la posicion de cruce. Las columnas
“pareja”, “pos”, “particion” y “cruce” detallan el proceso de cruzamiento
tal como lo muestra la figura 4.4, donde se observa que los
cromosomas 10 y 16 se cruzaron en la posicion 4 (columna Pos). La
posicion de cruce en la columna “particion” se denota con el

separador “--“. Los cromosomas resultantes se muestran en la

columna “Cruce” de las filas 10 y 16 respectivamente.
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o = o

©0.393,0,602.0,673.0,659.0,789.0.476.:0,175.0,235

0,393:0 602.0,673:0,859,0,783 — .0.476.0,175:0,235

Figura 4.4 Cruzamiento de cromosomas

Cromosoma | Pesos w [fw]  [fec  [Facum | Cuent
Seleccinar 1| -066:0.565:0 596:0.939.0.442.0 33306450174 0.14.0.124:0,198.0.1990,094. 00710138003 1.72
2| :0,872.0,695,0,66:0,297.0,26.0, 509,0,078:0.8 0,195:0,2:0,145,0,086,0,063:0,132:0,01 7.0,179 118 0007 0,017
3| 0.755.0,456.0,835,0,686.0,853,0,153,0,033,0,486 | 0,177.0,107.0,157.0,161,0,2,0,035,0.008,0,114 15 0011 0028 =1
4] .0.537.0092,0,494,0526,0,394,0, 828,061 20,445 | 0,137.0,023,0,1 26,0, 34.0,1,0.211,0,156,0,113 236 0014 0,042
5] .0.091.0.705.0.421.0.948.0,028.0,742,0.925.0.839 | 0.017.0.15.0,09.0,202.0.006.0.158:0.197.0.179 146 0003 0051
6] :0.394.0.776:0.676.,0.276.10.268:0,853.0.601 0.268 126 0007 0058
buta 7| :0.123.0,665,0,061.0,543.0515,0 445:0.281.0,361 | 0,098.0,269.0,025.0169.0,161.01390,087.0,112 0,66 0,005 0,083
8| 0.055.0,109,0,725,0,983.0,576.0 635,01 260,083 | 0.017.0035:022.0238,0,175,0,193.00380025 236 0014 0077
e 8] .0.62.0.723,0,463,0,636.,0,1 26,0,865,0,309,0,431 | 0,1520,1780,1140,1 320,031 021200760108 1,3 0008 0,085
Iteracien 10]:0.385.050412:0,341.0.2450.401.0520835  010E0.1370.113.0.094:0067.011.01430229 149 0003 0094
11 :0.56:0.313:0.46:0, 240,90 844.0.465.0,678 01250.07:0.10300550,202:0,189,0.1040,152 | 222 003 0107
Solucién 12| 0.496.:0,61.0,766:0,292.045,0,62:0,365:0.797 | 0,1130139:0,1720,067.0.103:0141.0083:0182 153 0003 0115
actual 73] 0.183.0.92.0.217.0.234.0,142.0,483.0467.0.582 0,051.0,254.0,06.0,065,0,038,0,133.0,1 260, 271 082 0005 012
| 14].0,752,0,348,0,026,0,026,0,516:0,015,0,433,0,474 | ,0,2730,127,0,009.0,009,0,224 000501790172 128 0008 0129
Quick 15[ 0.975.:0.08:0130,322:0.402,0.128:0.241.047 | 0.3550,029:0,047.0,117:0.146,0.047.0.088:0.1 71 22 003 0142
Solution 16| :0.765:0.676:0.742,0.984:0.421 0.56:0.985.0618 | 0.129.0,147:0.125,0.165:0.071 00540.166:0.104 156 0,003 0151
971 -0 R7R N R77N A42 N ETRN ARPN W77 NPRNES2 |0 ARRD 14240 207 011410 11 A0 N3N N0R 127 1RA NNN3 nir
Cromosoma [Pareie[ Pos [ particién [Cruce
5| 0.159.0,045.0.41 0.565.0,15,0, 161 0,535.0, 387 43 1 0189 0045041 0546,0,125,0,161 0639,0,357 | 0,189 0,5620,317,0945,0,954,0,18,0,57.0,628
9| .0.056,0,953,0,267.0,098:0,08,0,572,0,376,0,264 84 4 0,09509590,267.0,066 — 0,080,672,0376,0,264 | ,0,056,0,953,0,267,0,088 — 0,396,0,776,0.91,0,119
10| 0.005:0.661:0.924.0.91 20.215:0.441 05630281 16 4 0.005.0851.0.9240.913 — 0.2150.441.0563:0,281 | 0005:0.651:0,924.0.913 — 0.75:0.951:0,176.0.454
EHE 91 5 0.07503970.323:0,306.0.762 ~ 0121.0.047.0695 | 0.0750.397.0,323:0,306:0,762 - :0.043.0.513:0.609
2| 60/ 2 560,313 0,45:0,244.0,5.0,844.0 4650 578 056:0,313 - 0,41.0,948:0,125.0,161.0,539,0,367
3 85 3 08050610472 — 0457.0,27.0,3430,137.0157 | 08060510472 — 0.732,0,396,0,475.0,194.0539
4] .0.724:0.343:0.704.0,607.0,03:0,302.0.048:0 565 0 4 0084307040607 — 0.0303020.0480565 | 07240.9430,704.0.607 — 0.912:0.994.0.463.0.348
15| .0.004.0.876:0,432.0,088:0.554,0.33,0.67 0.082 92 2 00040575 049200820 554033067.0.082 | 0.0040.578 — 0.47:0.801:0.954.0.946:0,772.0.417
8| 10 4 0.656:0,183.0.391:0.888 ~ 0.750,9510.176:0.454 | 0656:0.183:0,381.0.898 - 0.215:0,441,0553.0,281
7] .0.62.0.723,0,463:0,536.0,126,0,865.0,3090, 431 62 6 0620,7230453.05%60,1260,865 - 03090431 | 0620,7230,463,0 535:0,126:0,865 - 0,186.0,165
18| .0.56.0.513.0,46.0,244.0,3,0,544.0 4650 678 88 5 0560,313046.0244,09 — 0,844.0 4650678 055.0,313,0,46:0,244,0.8 — 0.24.0,216,051
19 0.1230.865:0.081 0543051 9044602810361 53 4 012308650081.0543 — 05190.4460.261.0361 | 0.12308650.081.0.543 — 0.593,0,957.0.999.0,963
E ; 56 2 ESE0E7 - 0EE0II208920.705  OESENET - A16:0.456:0,148.0.072
21] 0.35.0.021.0,1.0.027.0.442:0,546:0, 375:0.902 45 4 0350021010027 — 0.442/0.546:0,375.0.902 0350021010, 0.756:0402.0.912:0.475
22| 0,479:0,101:0,964.0,624:0,567.0,603:0,03:0,165 43 5 0479.0,101.0,954,0,624.0567 — 06030030165 | 0.479.0,1010,964.0,624.0,567 - 0,414:012:0127
=3 a5 0,402.09120,475

©0.393,0.602.0,673.0,653.0,.783

Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Finalmente la ultima etapa de mutacién tiene lugar accionando el

boton “mutar”, esto se ve en la figura 4.5.

Figura 4.57 Proceso de mutacion
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

B opimizecin d o e B B - ==
Cromasoma [Pesos w [fiw) [irec [ Facum] Cuents)
Seleccionar 1| 0.66:0.585:0.936:0,939.0,442.:0.333.0.643:0174 | 0.14:0.124.0,19801930,0340071.0138:0057 | 172 001 OO 0 Grsfico
2| .0,872:0,895:0,66:0,297.0,28,0,589,0,078:0.8 00,195:0,2:0,148:0,066,0,063:0,132:0,017.0,1 73 118 0007 0017 2
70,4550, 538.0 696.0.853.0,153:0.033:0.486 | .0.177:0,107.0.197.0.161.0.2:0.036:0.008:0.114 19 0011 0028 0
Bz " 4].0,537.0,092:0,494.0 526,0,394.0,828.0,612.0.445 | 0137,00230,126:0,1340,1,0,211.0.186:0,113 236 0014 0042 2
5| 0.081:0,705:0.421.0.948.0,028:0,742:0.925:0.839 | :0.017:00.15:0,09,0.202.0,006:0,158:0,197:0.1 79 145 0009 0051 0
394,0,776,0,676,0.276,0,268,0,853.0,601.0,285 | .0,035.0,185,0,164,0,067,0,085,0,206:0145:007 | 1,25 0007 0058 0
Libf 7| :0.123:0.855:0,081.0.543,0519.0.446:0.281.0.361 | :0.038:0,269,0,025:0.169.0,161:0,133.0.087.0112 | 0,96 0005 0,063 2
_B|.0,056:0,109:0,725.0,983:0 576.:0,636.0,126:0,083 | .0,017:0,033,0,22.0,238.0,175.0,193:0,038:0,025 236 0014 0077 2
Nueva i .463:0.536:0.126.0,865:0,309:0.431 | 0.152:0.178:0.11401320031.021 200760106 | 1.3 0008 0085 1
Iteracidn 0 412,0,341.0.245.0.401.0.52:0.835 1068:0.137.0.112.0034.0067.0,110.143:0.229 | 143 0003 0094 2
] ,313:0.46.0,244,0,9,0,844:0, 4650678 A125:0,07.0,103,0,056,0, 2020,189:0,1040152 | 222 0M3 0107 2
Selucién 12| 0.495:0.61.0.756:0292.045.0.62:0.365:0.797  0.113:0.139.0.172,0,067.0,103:0.141:0.083:0.182 | 153 0009 0116 3
actual 13| :0,183:0,92.0,217.0,234,0,142.:0483.0,457.0,362  ,0,051.0,254,0,06,0,065,0,033,0,133,0,126:0.271 082 0005 0121 0
14| 0.752:0,348:0,026.0. 0260 F16:0.01 5:0.433:0.474 | 10.273:0,127.0,009.0,009.0.224:0.005:0.179:0.172 | 1.28| 0008 0129 0
Quick 15| :0.975:0,08.0.13.0,322.0,402.0,128:0.241,047  :0,355:0,029,0,047.0,117.0,146:0,047,0,088.01 71 22/ 0M3 0142 0
Solution 16| 0.765:0.876:0.742,0.984.0.421 0.56:0.986:0.618 | .0.129:0.147.0125.0.165.0,071:0.094:0.166:0.104 | 156 0.009 0151 0
71 N R7E RT7 0 A2 RTR D 4R0N ATFAMPRA G2 |01 TRAN 14240 207 1141 N TRNNSAN AN 128 | TRAL nona. N Fl %
Cromasoma [Parei| Pos | particisn [Cruce [Mutados [¥
| 5|.0189.0.045.0.41:0.9480.125:0.0€ 48 10,189 - 0.045.0.41:0.348:0.125:0 0189 — 0.552:0.317:0.349.0.954.0,18.097.0628 | 0,189 - 0.552:0.317.0.943.0,954.0,18:0.97:0.628 197
| 9].0.095.0,953.0,267.0,088:008:06: 84 4 0,096:0959,0,267.0,088 - 0.08.0€ : 607760910119 | 10,0960, 9550 267.0,088 - 087
| 10).0.005.0651.0924.0.9130.215:04 16 4/ 0,005:0.651:0.924.0.913 - 7095101760454 | 0.005:0.651.0.924.0913 - 1.81
| 11].0,0750,337.0,323,0,306:0762,01 91 5 .0,075:0.397.0,323.0,306.0,762 -- 0, 10,075,0,397.0,323,0,306:.0.7 043.0513:0,603 | :0,075.0,397.0,323:0,306:0,7) 172
12).056:0.313046:0244:09:08440 60 2 0560313 - 0.46:0.244:0.3:0.844) :0.56:0,313 - :0.41:0,348:0.125.0.161.0,539:0.367 .948:0,125,0.1 212
13 85 3 8060510472 0,497,0.27,0,34 0,805.0,61,0,472 - 0,732,0,39.0,478,0,194,0,553 07Z0304780,1940593 183
| 74].0724.03430,7040607.0,03.030 30| 4 0,724:0,943:0,704,0,607 - 00307 :0.724:0,3430,704.0607 - 0,912.0,994,0463.0,348 | :0.7240,943,0,704,0 607 - 152
15).0.004.0.976:0.432.0.088:0554:0.0 32 2| :0.004:0.976 - 0.492:0.088:0.554.0 | :0.004:0.976 — 047080103640 94607720417 | 0.0040.976 - DAT0801.09640 4607720417 143
| 16|.0656:0,183,0,981,0,898,0,75:0.% 10 4 0,655:0,183:0,381:0,888 ~ 07505 [0,656:0,1830,381.0,888 — 0,2150,441.0553,0,201 | [0,656:0,183.0,391.0,888  0,2150441.0,553,0,201 256
(17).06207230463.0536:0.126:0.8 62 6 0.620723:0.463,0536.0.126:0.865 | 0.62.0.723.0463.0,536:0,126:0.865 - 01860165 | 0.62.0.723.0462.0.536 L186:0.168  1.23
16| .056,0313046:0244.0,306440 68 5 :0,56:0,313:0,46,0,244,0,9 - 0,844, :0,56:0,313.0,45:0,244,09 - .0,24.0, 216061 0.56.0,313,0,46:0,244.0,3 : 205
19).0123.0865.0.081.0.543:0519:04 59 4):0.123:0.865:0.091.0543 — 05190 | 0123:0.865.0,081.0.543 — :0,599.0.957.0.399:0.953 | :0.123:0,865:0,081.0.543 - 117
| 20| .0B56:0617.0775:0,617:083.091 56 2 0B560617 - 0,775:0,617.0,83.0.% :0656:0617 048:0,61,0,416:0,456:0148:0,072 | 4,656,067 - 11
| 21) 03500210, 0027:0.442:0.546: 45 4 0.35:0021:0.1:0,027 - 0.442:0,546 | 0.35:0,021.0.1.0.027 - 0.756:0.402:0,912.0.475 258
22| .0473.0101,0964.0624.0587.0f 43 5 .0,479.0.101,0,964.0624,0687 - 0, :0.479,0,101,0,964,0,624.0 587 -~ 0.414012,0,127 | .0,473,0,101.,0,964.0624,0,587 172
23).0.399.0602.0.673:0.899:0.76%:04 79 5 :0.399:0.602:0.6730.859.0,789 - .0 | :0.399:0.602:0673:0,859.0.789 -- :0.402:0912:0.475 | :0.399:0602:0,673:0,783:0.859.:0402:0.91 20,475 1.92
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4.3

El método paso a paso permite visualizar la solucion encontrada en
cualquiera de las iteraciones. Al presionar el boton “Solucién actual” el
software escogera el mejor cromosoma del grupo de cromosomas

mostrados en la columna “Mutados”.

Los cromosomas que se muestran en la columna “Mutados” pasan a
convertirse en la nueva generacion al presionar el botén “Nueva
iteracion” esta nueva generacion volvera a someterse al proceso de

seleccién tal como se lo menciond en el esquema de la figura 3.6.

METODO ABREVIADO
El método abreviado consiste en permitir que el software ejecute en

forma automatica el numero de iteraciones que el usuario decida. Tal
como lo muestra la figura 4.6, el botbn denominado “Quick Solution”
activa un cuadro de dialogo que solicita al usuario la cantidad de
iteraciones que desea ejecutar. Luego de lo cual, se muestra la
solucion encontrada al final del proceso, tal como lo muestra la figura
4.7.

wi. Optimizacién de una cartera de inversiones - Algoritmos genéticos

. | I A
Seleccionar

Cruzar

Mutar

Mugva
Iteracidn

Projectl

Cuartas iteraciones?

Solucidn
actual

Quick
Solution

Figura 4.6 Numero de iteraciones a ejecutar
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos
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Acciones Pasos

TELMEX-L 17.2%
CONSORCIO ARA, 0,65
FOMENTO ECONOM U 3%
GFFINA-OD 28.8%
MEXICHEM 27.5%
GRUPO BIMBO-A 9.2%¢
AMERICA MOVIL-L B.2%
GMEXICO-B 7.6%

Rentabilidad = 1,9673%

f=4171685 N 'l I

Riesgo:0,004716 il g U T Vs T T

Figura 4.7 Resultados del numero de iteraciones ingresadas
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos
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CAPITULO 5

5. RESULTADOS E IMPLEMENTACION
En esta seccién se mostraran los resultados obtenidos al aplicar el

software expuesto en la seccioén anterior.

5.1 Resultados encontrados con los datos de las acciones mexicanas
Las 8 empresas mexicanas de las cuales se ha tomado el precio de sus

acciones en un periodo de enero 2007 a diciembre 2008 se muestran a

continuacion:

TELMEX-L

CONSORCIO ARA
FOMENTO ECONOM UTS
GFFINA -O

MEXICHEM

GRUPO BIMBO-A
AMERICA MOVIL-L

GMEXICO-B

Tabla 3.1 Acciones mexicanas
Fuente: Yahoo finanzas*

* http://mx.finance.yahoo.com/q/hp?s=AMXL.MX&a=00&b=1&c=2007&d=11&e=1&f=2008&g=m
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ENSAYO 1

% Solucion en iteracian 200
Acciones Pesos i a7
TELMEX-L 20.3%
CONSORCIO ARA 0,7% B 6
FOMENTO ECONOM U] 0.7%
GFFINA-O 58.2%4 05 05
MEXICHEM 5,7%
] GRUPO BIMBO-A 0.7% 04 04
IJ AMERICA MOYIL-L 0,7%
L GMEXICO-B 1.8%¢ 03 03
3
1, ana
4 Rentabilidad = 1,3833% 02 1 02
1
1 01 0,1
| =7783117 I
5 00 [ e | s B | g
1 i w1 w2 D owd D owd Dows D owE D ow? ! owE
4 Riesgo=0,001777
1
I

Figura 8 Resultado después de 200 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Los resultados que se obtienen al aplicar el software en este primer

ensayo con 200 iteraciones se muestran en la figura 5.1.

En este ensayo el software permite visualizar la gran diferencia
existente entre el porcentaje de inversibn recomendado para las
acciones de la empresa GFFINA-O y las acciones de las otras
empresas. Siendo la diferencia entre este porcentaje y el que le sigue
de 47.9% (=68.2-20.3%).
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La figura 5.2 demuestra que esta notable diferencia se mantiene

cuando el numero de iteraciones aumenta a n=400.

= Solucidn en iteracion 400

Acciones Peasog a8 08
TELMEX-L 5,62
CONSORCIO ARA 1.2%2 07 07
FOMENTO ECONOM Ul 3,72
GFFINA -0 78.4% nE ne
MEXICHEM 5,62 ie -
GRUPO BIMBO-A, 1.2%2
AMERICA MOWIL-L 1.2%2 04 04
GMEXICO-B 1.2%2
03 03
Rentabilidad = 1,7722% i 02
f=28,046144
0,0 —j — j m— mmm mmm ()
Rlesgo _ 0 002203 e W2 L) sl W el T il

Figura 9 Resultado después de 400 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Tal como lo muestra la tabla 5.2.el valor de la funcion de ajuste que se

quiere maximizar aumenta al incrementar el numero de iteraciones.

Ensayo 1

iteraciones | f. ajuste | rendimiento | riesgo
200 7.78 1,38% 0,001777

400 8,05 1,77% 0,002203

Tabla 5.2 Valor de la funcién de ajuste en iteracion 200 y 400
Fuente: Elaboracién propia

Ademas se observa en la tabla anterior que en este ensayo particular
el incremento en el numero de iteraciones también incrementa el

rendimiento, manteniendo el riesgo casi constante.

La descripcion grafica del comportamiento de este ensayo en lo que
se refiere a la funcién de ajuste se muestra en las figuras 5.3 y 5.4
para n=200 iteraciones y n=400 iteraciones respectivamente. Es

notorio por estas 2 figuras que en este ensayo el aumento en el
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numero de iteraciones logra que la funcion de ajuste se estabilice y

converja.

Figura 5.3 Funcion de ajuste en 200 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

"'"'"'"'"'"""1“““““\“NNN“\\H\\H\\H\\H\\H\“I\“I\“H“H“NININININI\\I\H\HH“H\H\\NN“HHNNN“\\H\\\I\“I\“I\“I\“I\““\IH\IH\IH\IN\N\HHHHN“H\H\H\H\HH“H“H\H\H\HI\
1

n||||“H“WW“H““

Figura 5.4 Funcién de ajuste en 400 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

........
At T s W Tt Tt e g TR W g

35



En cuanto al rendimiento y riesgo se refiere por las figuras 5.5, 5.6 y
5.7 se observa que estos se estabilizan cuando se incrementa el
namero de iteraciones. Como es de esperarse el riesgo decrece en las
primeras iteraciones permitiendo asi un crecimiento en la funcion de
ajuste.

Grafico del Rendimiento y el Riesgo

0,025

0,025 H

0,020 Jﬂ 0,020
— m
0,015 0,015

0,010

0,010

0,005

0,005

I 2l)) alial g g g s g gl Il a1l g A b1 llglglig 2

185

Figura 10 Rendimiento y riesgo en 200 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

0,000 T

0,020

0,010

U e

B e - T S B T B = i S R S R B S B

Figura 5.6 Rendimiento y riesgo en 400 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos
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Gréfico del Rendimiento y el Riesgo

Figura 5.7 Rendimiento y riesgo en 550 iteraciones

Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

5.2 Resultados encontrados con los datos de las acciones ecuatorianas

Las 8 empresas ecuatorianas de las cuales se ha tomado el precio de sus

acciones en un periodo de enero 2007 a diciembre 2008 se muestran a

continuacion:

Bco. Bolivariano

Bco. del Pichincha

Bco. Guayaquil

Cia. de Cervez. Nac.

Holcim Ecuador

Soc. Agr. e Ind. San Carlos

Inversancarlos

Corporacion Favorita

Tabla 5.3 Acciones ecuatorianas

Fuente: Ec. Fabricio Arellano <farellano

@bvq.fin.eC> =i
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Los resultados que se obtienen al aplicar el software en este primer

ensayo con 200 iteraciones se muestran en la figura 5.8.

& Solucian en iteracion 200

Acciones Pesos i i
Beo Bolivariano 065
Bco del Fichincha 2.6%
Beo Guayaquil 52,424 e e
Cia de Cervez Nac 0.6%
Halcim Ecuador 30.9% 04 04
SocAgre Ind San Carly|  2.8%
Inversancarlos 0.5% 03 03
Corporacion Favorita 0.7%
02 02
Rentabilidad = 0,878%
o4 a1
f=24,693172
0,0 — l — j ] 0,0
Rlesgo _ 0 000356 wl w2 W3 wed WS wh T Wi

Figura 5.8 Resultados después de 200 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

En este ensayo el software permite visualizar las dos empresas con
mayor porcentaje de inversion que corresponden a “Bco. Guayaquil” y

“Holcim Ecuador” con pesos de 52.4% y 39.9% respectivamente.

Las figura 5.9 demuestra que este patron se mantiene cuando el

numero de iteraciones aumenta a n=400.

. Solucidn en iteracion 400

Acciones Pesos 06 i
Beo Bolivariano 0.7%
Bco del Pichincha 0.4%
Eco Guayagull 58.3% i 1
Cia de Cervez Nac 3.3%
Holcim Ecuador 34,924 o 04
SocAgre Ind San Carly) 093
Inversancarlos 0,72 03 03
Corporacion Favorita 0,75
02 02
Rentabilidad = 0,8892%
01 01
f=26,440238
U‘U | j_ | | | U,U
Rlesgo _ 0 000336 el w2 w3 wed WS wh T S

~ Figura 5.9 Resultados después de 400 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos
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Sin embargo, el valor de la funcion de ajuste aumenta tal como se
espera:

ensayo 1

iteraciones | f. ajuste | rendimiento | riesgo
200 24.693 0.878% |0,0003
400 26.440 0.889% |0,0003

Tabla 5.4 Valor de la funcién de ajuste en iteracion 200 y 400
Fuente: Elaboracién propia

Ademas se observa en la tabla anterior que en este ensayo particular
el incremento en el numero de iteraciones también incrementa el

rendimiento, manteniendo el riesgo casi constante.

La descripcion grafica del comportamiento de este ensayo en lo que
se refiere a la funcién de ajuste se muestra en las figuras 5.10 y 5.11
para n=200 iteraciones y n=400 iteraciones respectivamente. Es
notorio por estas 2 figuras que en este ensayo el aumento en el
numero de iteraciones logra que la funcion de ajuste se estabilice y

converja.
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Grafico de la funcidn de ajuste

Figura 5.10 Funcién de ajuste luego de 200 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Grafico de la funcién de ajuste

5 “

0 ““
| }

= I~ w

=]

'—'—'—'—'—'—'—'—-—-—-—'—'—'—NNNNM'\A'\INNNNN'\ANM'":N! mmmmmm

Figura 5.11 Funcién de ajuste luego de 400 iteraciones
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

En cuanto al rendimiento y riesgo se refiere por las figuras 5.12y 5.13

se observa que estos se estabilizan cuando se incrementa el numero
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de iteraciones. Como es de esperarse el riesgo decrece en las
primeras iteraciones permitiendo asi un crecimiento en la funcidon de

ajuste.

ecuatorianas)
Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

A
\||\|N|H|H||}||HN|“|H|
|
|
|
|
|
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Fuente: Sistema Optimizacion algoritmos genéticos

Figura 11 Rendimiento y riesgo en 550 iteraciones (acciones
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Finalmente,

se

mostrara

un

experimento de

20

ensayos

independientes para cada grupo de acciones con el fin de obtener una

idea global del comportamiento del algoritmo.

5.3 Acciones mexicanas: Experimento de 20 ensayos.

En la tabla 5.5 se muestran los resultados de 20 ensayos de 500

iteraciones cada uno utilizando el grupo de las 8 acciones mexicanas.

En esta tabla se muestra la funcion de ajuste, el rendimiento, el riesgo

y los valores de los 8 pesos correspondientes.

Ensayo | f. ajuste rend riesgo w1 w2 w3 w4 w5 W6 w7 w8
1 8,4277 | 1,5765% | 0,001871 | 11,30% | 0,50% | 0,50% | 74,80% | 11,30% | 0,50% | 0,50% | 0,50%
2 6,4093 | 2,0571% | 0,003209 | 4,50% | 2,80% | 3,10% | 64,90% | 15,50% | 3,10% | 3,10% | 3,10%
3 8,6233 | 1,8540% | 0,00215 | 13,10% | 0,20% | 3,50% | 69,40% | 13,10% | 0,20% | 0,20% | 0,20%
4 8,4164 | 1,7811% | 0,002116 | 7,90% | 0,70% | 3,80% | 77,60% | 7,90% |0,70% | 0,70% | 0,70%
5 8,8542 | 1,6688% | 0,001885 | 9,30% |0,30% | 2,20% | 77,80% | 9,30% |0,30% | 0,30% | 0,30%
6 5,6343 | 1,9591% | 0,003477 | 8,50% |4,00% | 4,00% | 63,10% | 8,50% |4,00% | 4,00% |4,00%
7 7,5505 | 1,3988% | 0,001853 | 19,20% | 1,20% | 1,20% | 70,40% | 4,40% | 1,20% | 1,20% | 1,20%
8 7,5457 | 1,7040% | 0,002258 | 9,00% | 1,90% | 1,90% | 72,50% | 9,00% |1,90% | 1,90% | 1,90%
9 7,6018 | 1,4800% | 0,001947 | 15,90% | 1,40% | 2,40% | 73,60% | 2,40% | 1,40% | 1,40% | 1,40%
10 7,9118 | 1,6649% | 0,002104 | 6,60% | 1,40% | 1,90% | 77,50% | 8,10% |1,90% | 1,40% | 1,40%
11 6,5082 | 1,8051% | 0,002774 | 6,70% | 3,10% | 3,10% | 71,30% | 6,70% |3,10% | 3,10% | 3,10%
12 6,2637 | 1,8562% | 0,002963 | 7,90% | 3,30% | 3,30% | 67,80% | 7,70% |3,30% | 3,30% | 3,30%
13 7,3302 | 1,7411% | 0,002375 | 9,40% |2,10% | 2,10% | 70,60% | 9,40% |2,10% | 2,10% | 2,10%
14 6,8541 | 1,7140% | 0,002501 | 5,30% | 2,60% | 2,60% | 76,40% | 5,30% |2,60% | 2,60% | 2,60%
15 8,2102 | 1,6166% | 0,001969 | 10,50% | 1,00% | 1,00% | 74,20% | 10,50% | 1,00% | 1,00% | 1,00%
16 8,1754 | 1,6439% | 0,002011 | 11,90% | 0,90% | 0,90% | 71,40% | 11,90% | 0,90% | 0,90% | 0,90%
17 8,9628 | 1,6692% | 0,001862 | 9,50% | 0,20% | 2,30% | 78,10% | 9,50% |0,20% | 0,20% | 0,20%
18 6,9475 | 1,8169% | 0,002615 | 11,80% | 2,30% | 2,30% | 64,90% | 11,80% | 2,30% | 2,30% | 2,30%
19 6,5197 | 1,4685% | 0,002252 | 1,40% | 1,30% | 1,40% | 90,60% | 1,40% | 1,30% | 1,40% | 1,30%
20 8,3871 | 1,5809% | 0,001885 | 14,10% | 0,50% | 0,50% | 71,10% | 12,20% | 0,50% | 0,50% | 0,50%

Tabla 5.5 Resultados de 20 ensayos para las acciones mexicanas
Fuente: Elaboracién propia

Observando la tabla 5.5 se tiene que existe una cierta regularidad

puesto que a pesar de los diferentes resultados obtenidos en la
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funcién de ajuste y los pesos, el mayor porcentaje en cualquiera de los

ensayos es destinado a la cuarta empresa, siendo su valor maximo
90.60% y su valor minimo 63.10%.

En la tabla 5.6 se muestran los mismos ensayos de la tabla 5.5 pero

ordenados de manera descendente de acuerdo a la funcién de ajuste.

El valor maximo obtenido para la funcién de ajuste es 8.9628 tal como

se lo resalta en la tabla. En esta tabla también se puede observar que

en 8 de los 20 ensayos la funcion de ajuste fue mayor que 8.

ensayo | f. ajuste rend riesgo w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8
17| 8,9628 | 1,6692% | 0,001862 | 9,50% | 0,20% | 2,30% | 78,10% | 9,50% | 0,20% | 0,20% | 0,20%
5| 8,8542|1,6688% | 0,001885| 9,30% | 0,30% | 2,20% | 77,80% | 9,30% | 0,30% | 0,30% | 0,30%
3| 8,6233|1,8540% | 0,00215 | 13,10% | 0,20% | 3,50% | 69,40% | 13,10% | 0,20% | 0,20% | 0,20%
1] 8,4277|1,5765% | 0,001871 | 11,30% | 0,50% | 0,50% | 74,80% | 11,30% | 0,50% | 0,50% | 0,50%
4| 8,4164 [ 1,7811% | 0,002116 | 7,90% | 0,70% | 3,80% | 77,60% | 7,90% | 0,70% | 0,70% | 0,70%
20| 8,3871|1,5809% | 0,001885 | 14,10% | 0,50% | 0,50% | 71,10% | 12,20% | 0,50% | 0,50% | 0,50%
15| 8,2102 | 1,6166% | 0,001969 | 10,50% | 1,00% | 1,00% | 74,20% | 10,50% | 1,00% | 1,00% | 1,00%
16| 8,1754 | 1,6439% | 0,002011 | 11,90% | 0,90% | 0,90% | 71,40% | 11,90% | 0,90% | 0,90% | 0,90%
10| 7,9118 | 1,6649% | 0,002104 | 6,60% | 1,40% | 1,90% | 77,50% | 8,10% | 1,90% | 1,40% | 1,40%
9| 7,6018 | 1,4800% | 0,001947 | 15,90% | 1,40% | 2,40% | 73,60% | 2,40% | 1,40% | 1,40% | 1,40%
7| 7,5505|1,3988% | 0,001853 | 19,20% | 1,20% | 1,20% | 70,40% | 4,40% | 1,20% | 1,20% | 1,20%
8| 7,5457 | 1,7040% | 0,002258 | 9,00% | 1,90% | 1,90% | 72,50% | 9,00% | 1,90% | 1,90% | 1,90%
13| 7,3302 | 1,7411% | 0,002375 | 9,40% | 2,10% | 2,10% | 70,60% | 9,40% | 2,10% | 2,10% | 2,10%
18| 6,9475|1,8169% | 0,002615 | 11,80% | 2,30% | 64,90% | 11,80% | 2,30% | 2,30% | 2,30% | 2,30%
14| 6,8541|1,7140% | 0,002501 | 5,30% | 2,60% | 2,60% | 76,40% | 5,30% | 2,60% | 2,60% | 2,60%
19| 6,5197 | 1,4685% | 0,002252 | 1,40% | 1,30% | 1,40% | 90,60% | 1,40% | 1,30% | 1,40% | 1,30%
11| 6,5082 | 1,8051% | 0,002774 | 6,70% | 3,10% | 3,10% | 71,30% | 6,70% | 3,10% | 3,10% | 3,10%
2| 6,4093 | 2,0571% | 0,003209 | 4,50% | 2,80% | 3,10% | 64,90% | 15,50% | 3,10% | 3,10% | 3,10%
12| 6,2637 | 1,8562% | 0,002963 | 7,90% | 3,30% | 3,30% | 67,80% | 7,70% | 3,30% | 3,30% | 3,30%
6| 5,6343 | 1,9591% | 0,003477 | 8,50% [4,00% | 4,00% | 63,10% | 8,50% |4,00% |4,00% | 4,00%

Tabla 5.6 Resultados de 20 ensayos para las acciones mexicanas
ordenados en forma descendente
Fuente: Elaboracién propia
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5.4 Acciones ecuatorianas: Experimento de 20 ensayos.
En la tabla 5.7 se muestran los resultados de 20 ensayos cada uno de

500 iteraciones utilizando el grupo de las 8 acciones ecuatorianas. En
esta tabla se muestra la funcidon de ajuste, el rendimiento, el riesgo y los

valores de los 8 pesos correspondientes.

ensayos | f. ajuste | Rend riesgo w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8

1 28,2194 | 0,92% |0,000328 | 0,80% | 0,80% | 68,2% | 0,80% | 26,70% | 1,20% | 0,80% | 0,80%
22,2687 | 0,7849% | 0,000352 | 2,50% | 2,50% | 49,60% | 2,50% | 35,40% | 2,50% | 2,50% | 2,50%
28,5356 | 0,8756% | 0,000307 | 0,20% | 1,60% | 60,90% | 2,80% | 31,30% | 2,80% | 0,20% | 0,20%
28,9549 | 0,8600% | 0,000297 | 0,00% | 0,00% | 60,40% | 4,70% | 30,20% | 4,70% | 0,00% | 0,00%
22,6685 | 0,7317% | 0,000323 | 3,20% | 3,20% | 62,00% | 3,20% | 18,80% | 3,20% | 3,20% | 3,20%
22,6511 ] 0,7934% | 0,00035 | 0,20% | 0,20% | 44,90% | 6,50% | 41,20% | 6,50% | 0,20% | 0,20%
22,6291 | 0,9515% | 0,00042 | 0,60% | 0,60% | 52,00% | 0,60% | 45,20% | 0,60% | 0,30% | 0,30%
28,2269 | 0,8673% | 0,000307 | 1,20% | 0,90% | 64,40% | 1,20% | 24,70% | 5,80% | 0,90% | 0,90%
23,7735 | 0,8702% | 0,000366 | 0,90% | 3,40% | 49,90% | 0,40% | 41,20% | 3,40% | 0,40% | 0,40%

27,452 | 0,8883% | 0,000324 | 0,70% | 1,60% | 60,20% | 1,60% | 32,70% | 1,60% | 0,70% | 0,70%
28,2384 | 0,9231% | 0,000327 | 3,00% | 0,20% | 72,10% | 3,00% | 18,50% | 3,00% | 0,20% | 0,20%
25,0482 | 0,8759% | 0,00035 | 1,20% | 1,60% | 54,90% | 1,20% | 36,80% | 1,60% | 1,20% | 1,20%
21,2849 | 0,8266% | 0,000388 | 1,80% | 1,80% | 46,60% | 1,80% | 41,30% | 3,00% | 1,80% | 1,80%
27,7836 | 0,9207% | 0,000331 | 0,40% | 0,40% | 60,40% | 0,40% | 33,60% | 3,80% | 0,40% | 0,40%
15 28,4855 | 0,8936% | 0,000314 | 0,30% | 1,90% | 62,40% | 1,90% | 31,10% | 1,90% | 0,30% | 0,30%
16 21,2899 | 0,8469% | 0,000398 | 1,00% | 2,20% | 46,10% | 2,20% | 44,10% | 2,20% | 1,00% | 1,00%
17 27,9019 | 0,9145% | 0,000328 | 0,40% | 0,50% | 60,10% | 0,40% | 33,30% | 4,60% | 0,40% | 0,40%
18 26,0954 | 0,8739% | 0,000335 | 0,30% | 3,40% | 54,60% | 0,30% | 37,30% | 3,40% | 0,30% | 0,30%
19 24,627 | 0,8685% | 0,000353 | 1,30% | 1,30% | 53,50% | 1,30% | 37,40% | 2,60% | 1,30% | 1,30%

20 27,2378 | 0,9188% | 0,000337 | 3,50% | 0,10% | 74,30% | 3,50% | 15,10% | 3,50% | 0,10% | 0,10%
Tabla 5.7 Resultados de 20 ensayos para las acciones ecuatorianas
Fuente: Elaboracién propia
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Observando la tabla 5.7 se tiene que existe una cierta regularidad puesto
que a pesar de los diferentes resultados obtenidos en la funcion de ajuste

y los pesos, el mayor porcentaje en cualquiera de los ensayos es
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destinado a la tercera empresa, siendo su valor maximo 74.30% y su valor
minimo 44.90%.

En la tabla 5.8 se muestran los mismos ensayos de la tabla 5.7 pero
ordenados de manera descendente de acuerdo a la funcion de ajuste. El
valor maximo obtenido para la funcion de ajuste es 28.9549 tal como se lo
resalta en la tabla. En esta tabla también se puede observar que en 10 de

los 20 ensayos la funcion de ajuste fue mayor que 27.

ensayo | f. ajuste rend riesgo w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8

4 28,9549 | 0,8600% | 0,000297 | 0,00% | 0,00% | 60,40% | 4,70% | 30,20% | 4,70% | 0,00% | 0,00%

3 28,5356 | 0,8756% | 0,000307 | 0,20% | 1,60% | 60,90% | 2,80% | 31,30% | 2,80% | 0,20% | 0,20%

15 28,4855 | 0,8936% | 0,000314 | 0,30% | 1,90% | 62,40% | 1,90% | 31,10% | 1,90% | 0,30% | 0,30%

1" 28,2384 | 0,9231% | 0,000327 | 3,00% | 0,20% | 72,10% | 3,00% | 18,50% | 3,00% | 0,20% | 0,20%

8 28,2269 | 0,8673% | 0,000307 | 1,20% | 0,90% | 64,40% | 1,20% | 24,70% | 5,80% | 0,90% | 0,90%

1 28,2194 | 0,92% |0,000328 | 0,80% | 0,80% | 68,2% | 0,80% | 26,70% | 1,20% | 0,80% | 0,80%

17 27,9019 | 0,9145% | 0,000328 | 0,40% | 0,50% | 60,10% | 0,40% | 33,30% | 4,60% | 0,40% | 0,40%

14 | 27,7836 | 0,9207% | 0,000331 | 0,40% | 0,40% | 60,40% | 0,40% | 33,60% | 3,80% | 0,40% | 0,40%

10 27,452 | 0,8883% | 0,000324 | 0,70% | 1,60% | 60,20% | 1,60% | 32,70% | 1,60% | 0,70% | 0,70%

20 27,2378 | 0,9188% | 0,000337 | 3,50% | 0,10% | 74,30% | 3,50% | 15,10% | 3,50% | 0,10% | 0,10%

18 26,0954 | 0,8739% | 0,000335 | 0,30% | 3,40% | 54,60% | 0,30% | 37,30% | 3,40% | 0,30% | 0,30%

12 25,0482 | 0,8759% | 0,00035 | 1,20% | 1,60% | 54,90% | 1,20% | 36,80% | 1,60% | 1,20% | 1,20%

19 24,627 | 0,8685% | 0,000353 | 1,30% | 1,30% | 53,50% | 1,30% | 37,40% | 2,60% | 1,30% | 1,30%

23,7735 | 0,8702% | 0,000366 | 0,90% | 3,40% | 49,90% | 0,40% | 41,20% | 3,40% | 0,40% | 0,40%

22,6685 | 0,7317% | 0,000323 | 3,20% | 3,20% | 62,00% | 3,20% | 18,80% | 3,20% | 3,20% | 3,20%

22,6291 | 0,9515% | 0,00042 | 0,60% | 0,60% | 52,00% | 0,60% | 45,20% | 0,60% | 0,30% | 0,30%

9
5
6 22,6511 | 0,7934% | 0,00035 | 0,20% | 0,20% | 44,90% | 6,50% | 41,20% | 6,50% | 0,20% | 0,20%
7
2

22,2687 | 0,7849% | 0,000352 | 2,50% | 2,50% | 49,60% | 2,50% | 35,40% | 2,50% | 2,50% | 2,50%

16 21,2899 | 0,8469% | 0,000398 | 1,00% | 2,20% | 46,10% | 2,20% | 44,10% | 2,20% | 1,00% | 1,00%

13 21,2849 | 0,8266% | 0,000388 | 1,80% | 1,80% | 46,60% | 1,80% | 41,30% | 3,00% | 1,80% | 1,80%

Tabla 4 Resultados de 20 ensayos para las acciones ecuatorianas
ordenadas en forma descendente
Fuente: Elaboracién propia
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1.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En un experimento de 20 ensayos utilizando los datos de las acciones
mexicanas el valor maximo de la funcion de ajuste que se obtuvo fue
de 8.9628 con un rendimiento de 1.6692% y riesgo de 0.001862.
Siendo los pesos obtenidos 9.5%; 0.20%; 2.30%; 78.10%; 9.5%;
0.20%; 0.20% y 0.20%. Por lo cual se concluye que se debe invertir la

mayor parte del capital en la empresa GFFINA-O.

. En el mismo experimento de 20 ensayos para las acciones mexicanas

se obtuvo que el 40% de los ensayos obtuvieron funciones de ajuste
mayores que 8; el 25% tuvieron funciones de ajuste entre 7 y 8; el
30% entre 6 y 7; y apenas el 5% obtuvo valores menores que 6. Por lo
cual podemos concluir que el algoritmo genético pocas veces produce

valores indeseables.

En un experimento de 20 ensayos utilizando los datos de las acciones
ecuatorianas el valor maximo de la funcién de ajuste que se obtuvo
fue de 28.9549 con un rendimiento de 0.86% y riesgo de 0.000297.
Siendo los pesos obtenidos 0.00%; 0.00%; 60.40%; 4.7%; 30.20%;
4.7%; 0.00% y 0.00%. Por lo cual se concluye que se debe invertir la
mayor parte del capital en las acciones de las empresas: Bco.

Guayaquil y Holcim Ecuador.

En el mismo experimento de 20 ensayos para las acciones
ecuatorianas se obtuvo que el 30% de los ensayos obtuvieron
funciones de ajuste mayores que 28; el 20% tuvieron funciones de
ajuste entre 27 y 28; el 5% entre 26 y 27; el 5% entre 25 y 26; el 5%
entre 24 y 25; el 5% entre 23 y 24; el 20% entre 22 y 23;y el 10%

obtuvo valores entre 21 y 22.



5. Puesto que el algoritmo genético puede producir valores no éptimos
en ciertos ensayos se recomienda ejecutar el software varias veces

para escoger la mejor solucion.

6. En el caso de las acciones mexicanas, el rendimiento para la mayor
funcion de ajuste es 1.6692% el cual no es el mayor sin embargo tiene
un riesgo de 0.001862 el cual es uno de los riesgos mas bajos
obtenidos. Por lo cual se concluye que un inversionista conservador

podra con confianza elegir esta opcion.



ANEXOS



Anexo 1

Precio de acciones mexicanas

CONSORCIO | FOMENTO

No. | TELMEX-L ARA ECONOM UTS GFFINA -O
1 15.24 4.58 14.37 7.40
2 14.62 4.36 13.43 7.41
3 16.83 18.86 13.26 7.77
4 17.10 17.79 12.81 7.77
5 19.79 17.25 41.77 7.77
6 18.80 17.48 41.48 8.73
7 17.29 16.16 39.72 8.80
8 17.94 16.84 37.55 8.74
9 16.59 14.76 39.86 8.74
10 17.84 12.00 36.63 8.74
11 18.72 10.57 34.42 8.74
12 18.72 11.96 40.78 8.74
13 18.23 11.65 38.21 8.74
14 16.48 11.13 41.77 8.74
15 18.73 10.84 43.79 8.74
16 17.64 10.99 44.79 8.74
17 19.84 11.47 47.97 8.74
18 11.52 9.52 46.42 9.53
19 11.94 8.34 45.62 8.70
20 11.92 8.11 45.05 10.05
21 13.12 6.07 41.10 10.00
22 10.85 5.21 32.59 10.00
23 11.36 4.69 36.55 10.00
24 13.61 5.36 40.90 9.63




Anexo 2

Precio de acciones mexicanas

GRUPO AMERICA | GMEXICO-

No. | MEXICHEM E\IMBO— MOVIL-L | B
1 6.33 54.70 23.28 11.74
2 7.43 51.50 23.26 13.43
3 9.03 55.14 25.16 14.12
4 10.55 58.78 27.39 16.12
5 10.86 68.47 30.90 17.55
6 11.22 66.19 31.82 18.18
7 11.86 60.94 31.13 21.30
8 10.83 64.49 31.76 19.92
9 12.39 60.63 33.20 22.66
10 14.20 60.20 33.18 27.90
11 13.08 59.82 32.86 23.12
12 14.11 64.58 32.80 20.74
13 17.16 64.23 31.87 19.21
14 18.07 57.76 31.57 23.60
15 17.89 63.54 33.23 22.28
16 24.66 66.66 29.85 24.18
17 29.26 66.61 30.16 25.31
18 27.42 66.70 26.69 22.98
19 23.05 64.50 25.18 17.49
20 23.46 68.06 26.08 16.95
21 19.82 68.24 24.84 11.50
22 12.65 60.86 19.68 10.94
23 13.26 62.47 20.30 8.52
24 12.44 57.90 21.00 8.81




Anexo 3

Precio de acciones Ecuatorianas

No Bco. Bco. del Bco. Cia. de
Bolivariano | Pichincha | Guayaquil Cervez. Nac.

1 1,10 2,25 3,20 36,25
2 1,50 2,65 3,20 36,25
3 1,50 2,65 3,20 36,25
4 1,45 2,05 3,20 36,25
5 1,50 2,05 3,20 35,16
6 1,50 2,00 3,20 31,00
7 1,40 2,00 3,20 31,00
8 1,40 1,80 3,20 31,00
9 1,40 1,80 3,20 31,00
10 1,40 1,80 3,20 31,00
11 1,40 1,80 3,20 31,00
12 1,40 1,80 3,50 31,00
13 1,40 1,80 3,65 30,00
14 1,40 2,00 3,65 30,00
15 1,36 2,10 3,65 30,00
16 1,36 2,05 3,65 30,00
17 1,35 2,05 3,90 30,00
18 1,20 2,25 4,00 30,00
19 1,20 2,25 4,00 30,00
20 1,26 2,06 4,00 30,00
21 1,01 2,00 4,00 30,00
22 1,40 2,00 4,00 30,00
23 1,52 2,00 4,00 30,00
24 1,40 1,70 4,00 30,00




Anexo 4

Precio de acciones Ecuatorianas

No Holcim Soc. Agr. e Ind. San | Inversancar Corporacién

. Ecuador Carlos los Favorita

1 40,00 0,95 1,18 7,90
2 43,00 1,00 1,25 8,05
3 43,00 1,05 1,25 7,20
4 50,10 0,97 1,25 7,30
5 53,50 1,00 1,25 7,04
6 52,85 1,10 1,15 6,90
7 52,50 1,10 1,25 6,67
8 52,00 1,00 1,10 6,68
9 52,25 1,10 1,15 6,43
10 52,00 1,10 1,10 5,90
11 51,77 1,10 1,15 5,40
12 51,77 1,11 1,15 5,83
13 53,10 1,12 1,15 5,99
14 52,91 1,11 1,15 6,60
15 52,92 1,20 1,25 7,06
16 52,92 1,20 1,20 574
17 49,89 1,15 1,25 5,34
18 49,00 1,20 1,17 5,39
19 48,00 1,12 1,25 5,67
20 48,00 1,15 1,30 5,50
21 48,00 1,15 1,30 5,50
22 49,50 1,15 1,25 5,43
23 49,32 1,05 1,15 5,36
24 49,00 0,90 0,90 5,48
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