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Existen muchas formas de predecir el comportamiento de los mercados
financieros de manera experimental, desde los modelos clasicos de prondsticos
como lo son los modelos econométricos, las series de tiempo, las relaciones de
causalidad y las metodologias de Box-Jenkins; hasta los modelos que aplican la
heuristica y la volatilidad estocastica y que hacen uso de una gran cantidad de
informacion  para intentar una mayor precision en el pronostico de los
rendimientos de un mercado en particular.

A pesar de esto las aplicaciones préacticas siguen utilizando fundamentalmente
promedios moviles-28 para obtener un prondstico de los rendimientos y tomar
sus decisiones de inversion.

La presente disertacion propone el uso de las técnicas de la computacion suave
y la mineria de datos para obtener modelos mas precisos del rendimiento de las
acciones en los mercados financieros internacionales.

De partida se toma la informacién de 10 afios de la Bolsa Mexicana de Valores
tomando una muestra de 40 emisoras y con esta muestra se desarrollan
portafolios de 10 emisoras que posteriormente se comparan unos con otros
hasta encontrar aquel que mayor rendimiento hubiera tenido a lo largo del
horizonte temporal bajo estudio.

Se toman diferentes fases de tiempo, a saber: diario, semanal y mensual para
determinar cudl medicion de tiempo da mayores rendimientos. Sin embargo se
ignora la parte practica de las comisiones.

Posteriormente se aplica una mineria de datos a un algoritmo de conteo que
efectia hasta 27123,3897 622,640 combinaciones para encontrar aquella que
forma el portafolio de inversion que mayor rendimiento da en el periodo.

El resultado de este algoritmo se compara con los encontrados para las mismas
fases de tiempo con un algoritmo genético con tres diferentes medidas de



aptitud a saber: el rendimiento global, la distribucion normal y el movimiento
geométrico browniano.

Finalmente se hace uso de un algoritmo voraz para encontrar otros portafolios
para compara con los obtenido previamente.

Los resultados muestran que los portafolios formados con al algoritmo genético

que usa como medida de aptitud la distribucibn normal generan mayores
rendimientos anualizados.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Posiblemente una de las grandes ambiciones del hombre a través de la historia
ha sido la de tener la capacidad de predecir el futuro y por lo tanto tener el
control de las cosas en los eventos por venir.

A los magos, a los brujos y a los chamanes les hemos conferido la potestad de
prever y por lo tanto de poder cambiar el cursos de las cosas. Quién no quisiera
tener esa bola de cristal magica y a través de ella poder echar un vistazo al
futuro social, politico, deportivo y financiero.

Las ciencias y en particular la matematica tienen su mago en la figura de la
estadistica; a través de ella se pretende predecir el comportamiento y los
resultados de eventos inciertos pero que tienen algun significado para algun
topico cientifico en particular.

Por supuesto la estadistica tradicional no se compromete del todo y sélo se
atreve a decir que con un (1-a)100% de confianza ocurrira tal o cual resultado.

Y sin embargo pareceria ser que la posibilidad de predecir el futuro en su
aspecto béasico y fundamental sigue siendo una apuesta. Asi que cuando se
toma la decisién de formar un portafolio de inversién, a pesar de los andlisis y
estudios que se puedan hacer al respecto, esto sigue siendo una apuesta.

Por supuesto, como en las carreras de caballos, siempre se trata de encontrar el
mejor caballo, aquel que tenga la mayor fortaleza y aptitud para alcanzar en
primer lugar la meta; esto se logra analizando el historial y las fortalezas de los
animales en conjunto con el medio ambiente que esta predominado y de esta
manera determinar cuales son las bestias que dadas estas condiciones tendrian
mayor probabilidad de éxito.

De igual manera esto es lo que se pretende en la formacion de un portafolio de
inversion, encontrar la “bestia” que en las condiciones predominantes sea la que
mayor aptitud tendra para resultar vencedora, donde en este caso no significa
llegar primero a la meta, sino obtener el mayor rendimiento posible entre el
conjunto de portafolios participantes.

El problema se vuelve mas complejo porque a diferencia de la carrera de
caballos, en este caso los portafolios no son entes individuales, sino que son
conjuntos provenientes de diversos lugares (firmas) y que cada una en lo
individual tienen cierto comportamiento, pero que en conjunto pueden ver
acelerado o atemperado su rendimiento, segun la naturaleza de su origen y su
comportamiento individual.



Adicionalmente a esto debemos recordar el principio de la racionalidad limitada
de Herbert Simon® que afirma que la racionalidad de los actores econémicos esta
limitada por su capacidad restringida para recibir, tratar, almacenar y buscar
informacion.

Debido a la racionalidad limitada, la especificacion de la mejor decisién en
general y del mejor portafolio para nuestro caso, es practicamente imposible o
muy costosa y tardada.

Podemos afirmar entonces que es mas facil para un individuo identificar al
caballo que obtendré el primer lugar en la siguiente carrera en el hipédromo, que
identificar aquel portafolio que obtendria el mayor rendimiento en la bolsa?,

Por lo tanto es necesario que los sujetos contemos con alguna clase de
herramienta de apoyo para que de una manera mucho mas rapida y expedita,
tomando en consideracion todos los factores que rodean el medio ambiente, sea
posible identificar los elementos que formen la mejor apuesta al momento de
elegir un portafolio de inversion.

1.1 Contenido de la tesis

El presente trabajo hace uso de dos herramientas computacionales para la
eleccién del mejor portafolio de inversion tomando como medida de aptitud el
resultado del rendimiento de las acciones en la Bolsa Mexicana de Valores: la
mineria de datos (data mining) y los Algoritmos genéticos; estas herramientas
actuaran como nuestros guias en esta busqueda de predecir el futuro y tener
éxito en el intento.

Lo que pretende este estudio es hacer uso de la técnica de la computacion
evolutiva conocida como Algoritmos genéticos (AG) para encontrar portafolios
que pronostiquen el rendimiento de las acciones de la Bolsa Mexicana de Valores
y comparar los portafolios encontrados mediante esta técnica contra otros
encontrados por un proceso de mineria de datos o conteo y de esta forma
determinar cudl de las dos metodologias predice mejor el comportamiento del
mercado.

En el capitulo 2 se presentan los aspectos fundamentales de la teoria de
portafolios de inversion de Harry Markowitz sobre portafolios eficientes.

En el capitulo 3 se presentan las definiciones basicas del minado de datos, la
relacién entre esta técnica y el aprendizaje inteligente de las maquinas, algunos
casos de las decisiones que involucran juicios, la relacién entre el aprendizaje

! SIMON, Herbert A.; Naturaleza y Limites de la Razén Humana, Fondo de Cultura Econdmica, 1989

Z Esto es debido al tamafio del espacio de blsqueda. En el caso de los caballos hay N posibles
soluciones, donde N, obviamente es el nUmero de caballos. En el caso del portafolio de inversion
existiran aproximadamente (N-1)(N-2)...(N-M) posibles soluciones, donde N es el total de
acciones y M es el tamafio del portafolio de inversion.



inteligente de las maquinas y la estadistica, y una serie de casos de aplicaciones
del minado de datos a las finanzas junto con los pardmetros que usa el minado
de datos cuando de finanzas se trata, finalmente presentamos los enfoques del
minado de datos.

En el capitulo 4 presentamos las bases teoricas de uno de los enfoques del
minado de datos que es el analisis de conglomerados y que en nuestro caso fue
el que se adecuo a los datos con los que teniamos que trabajar, es decir, de la
gran cantidad de informacion que teniamos habia que reducirla a un namero
suficientemente grande para que fuera significativa, pero suficientemente
pequefio para que fuera manejable.

Ahi presentamos los fundamentos basicos del analisis de conglomerados que son
las medidas de proximidad y los Algoritmos de agrupamiento asi como la
evaluacién de los grupos.

En el capitulo 5 definimos Algoritmos genéticos y utilizamos el trabajo del Dr.
Carlos Coello para mostrar la evolucion histdrica de los Algoritmos genéticos, que
sin esta descripcion historica no es posible comprender los conceptos, el alcance
y la importancia de los Algoritmos genéticos hoy en dia.

Se presentan también como la biologia da la base de la nomenclatura usada en
la computacién evolutiva y se muestran los pasos para realizar un Algoritmo
genético. Finalmente se presenta una serie de literatura revisada sobre
aplicaciones de Algoritmos genéticos en el campo de las finanzas.

El capitulo 6 muestra las especificaciones de esta tesis, es decir, seleccion de la
poblacién, determinacion del tamafio de la muestra, de los componentes de la
misma y del tamafo del portafolio.

También se describen los escenarios para el analisis de la informacion.

El capitulo 7 muestra como se obtiene el mejor portafolio con la informacién
dada utilizando un Algoritmo de conteo, se presenta el disefio del Algoritmo, el
programa computacional disefiado para que este se ejecutara y la seleccion de
los mejores portafolios usando este Algoritmo para cada uno de los escenarios
previamente definidos.

El capitulo 8 presenta la obtencion de los portafolios usando algoritmos genéticos
con tres diferentes medidas de aptitud, se presenta la estructura de los
algoritmos y los pasos y corridas hasta encontrar los mejores para cada uno de
los escenarios definidos.

Se presentan también los resultados obtenidos mediante un algoritmo de los
conocidos como “codiciosos” o Greedy.



Finalmente en el capitulo 9 presentamos de manera muy concisa la comparacién
de resultados, las conclusiones y algunas sugerencias sobre investigacion
posterior.



Capitulo 2

MODELO DE HARRY MARKOWITZ SOBRE PORTAFOLIOS EFICIENTES?

Harry Markowitz buscO recoger en forma explicita en su modelo, los rasgos
fundamentales de lo que podriamos considerar como conducta racional
del inversionista, consistente en buscar aquella composicion del portafolio
gue haga méaximo el rendimiento para un determinado nivel de riesgo, o
bien, minimo el riesgo para un rendimiento dado.

2.1 Hipotesis del modelo de Markowitz:

El modelo de Markowitz parte de las siguientes hipotesis:

1. El rendimiento de cualquier titulo o portafolio, es una variable
aleatoria cuya distribucion de probabilidad para el periodo de
referencia es conocido por el inversionista. Se acepta como
medida del rendimiento de la inversion la media o la esperanza
matematica de dicha variable aleatoria.

2. Se acepta como medida del riesgo la dispersion, medida como la
variancia o la desviacion estandar de la variable aleatoria que
describe el rendimiento, ya sea de un valor individual o de un
portafolio.

3. El inversionista elegira aquellos portafolios con mayor
rendimiento y mayor riesgo.

El inversionista se encuentra presionado por dos fuerzas en sentido
opuesto: por un lado el deseo de obtener ganancias y por el otro la
aversion al riesgo. La seleccion de una determinada “ganancia-riesgo”,
dependera de la mayor o menor aversion al riesgo del inversionista.

2.2 Rendimiento esperado de un portafolio

El rendimiento esperado, como sefialamos anteriormente, puede
encontrarse mediante una medida estadistica: media 0 esperanza
matematica.

El rendimiento medio de un portafolio o cartera es igual a un promedio
ponderado de los rendimientos esperados para los valores que
comprenden el portafolio. Entonces:

R =R, +o,R, +...0, R, ;, + &R,

Ry = Zn:a)i R,
i=1

Ecuacién 2.1: rendimiento promedio de un portafolio

® Material tomado de Collatti, M.B. 7eoria de Carteras. Programa de formacién 2002. Bolsa de
Comercio de Rosario. 2002. Rosario Argentina, basado en Van Horne, J. C. Administracion
Financiera 10a edicion. Prentice may Hispanoamericano.



donde:

Rp: rendimiento del portafolio de inversion

Ri: rendimiento del activo i

Wi: porcentaje del fondo invertido en al activo i

2.3 Efectos de la diversificacion: reduccion del riesgo de un
portafolio

Markowitz centr6 su atencion en la diversificacion de portafolios y mostré
como un inversionista puede reducir el riesgo de un portafolio
eligiendo valores cuyas oscilaciones no sean paralelas, es decir,
valores que tengan poca relacion, de manera que unos aumenten su
valor, mientras otros experimenten bajas en sus precios.

Esto puede deberse a sensibilidades opuestas ante determinados
factores macroeconomicos.

La intencion es que en algunos momentos en la caida en el valor de una
de las acciones quede compensada por la subida en el precio de la otra.
Por lo tanto, que exista una oportunidad de reducir el riesgo por medio de
la diversificacion.

El riesgo de un portafolio no es la suma de los riegos de los valores
gue lo componen, sino que existe otra variable vinculada al riesgo total
y es la covariancia de los rendimientos.

Esta es una medida del grado al que se espera van a variar juntas, en
lugar de independientes una de la otra.

Entonces la desviacion estandar o riesgo de un portafolio es:

Op = \/ZZa)ia)jJ(Riij)

i=1 j=1

Ecuacién 2.2: riesgo de un portafolio

donde:

n: total de valores en el portafolio

Wiy Wj: proporcion total de fondos invertidos en iy j.
oi, rj): Covariancia de los rendimientos posibles para iy j.

Las dos sumatorias significan que podemos considerar las covariancias
para todas las combinaciones posibles en pares de valores en el
portafolio.

Las covariancias son utiles en términos del calculo de los coeficientes de
correlacion entre los valores del portafolio, este coeficiente toma valores
de -1 hasta 1 y en donde el valor extremo de -1 significa que se tiene una
perfecta correlacion negativa, mientras que el valor de 1 refleja una



perfecta correlacion positiva; el valor de O indicaria la ausencia total de
correlacion.

Este coeficiente es el cociente de la covariancia entre el producto de las
variancias individuales:

O (R R,)

GR10R2

p:
Ecuacién 2.3: correlacién de un portafolio
La grafica siguiente muestra las combinaciones riesgo-rendimiento para

diferentes coeficientes de correlacion, desde cuando toma el valor de 1y
hasta que toma el valor de -1.

8#)

g,=10
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Figura 2.1: Combinaciones riesgo-rendimiento para un portafolio de inversion

La linea IK muestra las combinaciones posibles de riesgo-rendimiento
cuando el coeficiente de correlacion es igual a 1.

La curva IK muestra las combinaciones posibles de riesgo-rendimiento
cuando existe una correlacién entre 1y -1.

Las lineas AK y Al muestras las combinaciones posibles de riesgo y
rendimiento cuando la correlacion es -1.

La curva IK se denomina conjunto de oportunidades y representa
aquellas combinaciones de activos disponibles en el mercado. Siempre
tendra una forma similar, aunque se trabaje con portafolios que tengan k
activos.



Podemos apreciar el efecto de la diversificacion al comparar la linea
curva con la linea recta.

La linea recta describirda el conjunto de oportunidades si predomina
una perfecta correlacion (es decir, si el coeficiente de correlacion
fuera igual a uno).

Al disminuir la correlacién entre los valores, la linea curva se distancia
de la linea recta.

Observamos cémo la linea curva domina a la recta, ya que sobre la
primera, para un determinado nivel de riesgo se obtienen mayores
rendimientos y para un determinado nivel de rendimientos, el riesgo
€s menor.

Con un coeficiente de correlacion muy pequefio, es evidente un efecto
considerable de la diversificacion por la distancia entre las dos lineas.

Aunque parezca imposible, podemos reducir la desviacion estandar
respecto de la esperada con una inversion del 100% en un valor, si
invertimos en un valor de mayor riesgo.

Este resultado contra intuitvo se debe al efecto de Ia
diversificacién, donde los rendimientos inesperados de un valor quedan
balanceados por movimientos opuestos de los rendimientos del otro
valor.

2.4 Frontera eficiente para valores multiples

En la practica, no es comun que exista la limitacion de invertir en solo
dos valores sino que se forman portafolios de mdultiples valores que
pueden adquirirse en el mercado. A continuacion graficamos la frontera
eficiente para valores multiples:

HR)

aR)

Figura 2.2: frontera eficiente para valores multiples
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A la linea sdlida se le conoce como el conjunto de eficiencia, y el punto A
es el comienzo de este conjunto eficiente ya que es la del portafolio de
minima variancia.

Los puntos sobre el interior representan combinaciones de riesgo y
rendimiento ofrecidas por diferentes titulos individuales, mientras que la
linea solida representa los portafolios finales que se pueden crear
provenientes de los activos individuales disponibles en el mercado.

Combinando estos titulos en diferentes proporciones se puede obtener
una amplia gama de posibilidades de riesgos y rendimientos esperados.

Si desea aumentar el rendimiento esperada y reducir la desviacion
estandar, estara interesado Unicamente en aquellos portafolios que se
encuentren sobre la curva que va desde A hasta C.

Harry Markowitz los llamé Portafolios Eficientes.

A partir de aqui, la eleccion del portafolio dependerd del grado de
aversion al riesgo del inversionista.

2.5 Preferencias de los inversionistas

Si  bien es verdad que los inversionistas buscan rendimientos
esperados altos y menores riesgos, no podemos precisar que portafolio
preferirda un determinado inversionista, ya que esto depende de la actitud
frente al riesgo del mismo.

Si es un inversionista racional elegird una que se encuentre sobre el
portafolio eficiente descripta anteriormente.

No obstante todavia quedan muchos portafolios factibles para recoger.

Un inversionista atrevido o amante del riesgo, quiza este dispuesto a
correr altos riesgos para obtener mayores rendimientos.

Otro, conservador, preferira arriesgar menos, sacrificando
rendimientos futuros.

La preferencia de los inversionistas estan representadas a traves de
curvas construidas en forma tal que cada curva individual representa
diferentes combinaciones de riesgo/rendimiento que sean igualmente
atractivas para un inversionista. Por lo que esta clase de curvas se
conocen como curvas de indiferencia.



R(E)

321

\

_

DS

Figura 2.3: preferencias de los inversionistas

Las curvas 1, 2 y 3 pertenecen a un inversionista conservador. El
inversionista menos conservador posee curvas de indiferencia con
menor pendiente como las curvas 4, 5 y 6, ya que estara dispuesto a
afrontar riesgos mayores para incrementar sus rendimientos.

El inversionista conservador, encontraria igualmente atractivo todos los
puntos sobre la curva 2, pero seguramente preferird estar en cualquier
punto de la curva 2 y no estar sobre la curva 1.

En términos de la grafica, el inversionista conservador preferird
encontrarse sobre la curva méas alta que fuera obtenible, lo mismo es
cierto para el inversionista atrevido.

Sin embargo, el trabajo del inversionista no culmina eligiendo la curva
mas alta, sino que deberd atenerse a las posibilidades disponibles en
el mercado.

Quizas no sea posible para estos inversionistas alcanzar las curvas
mas altas.

Si podemos determinar un grupo de preferencias que estén
implicitas mediante las curvas de utilidad y se conoce la informacion
sobre las oportunidades de inversion que estan disponibles para los
inversionistas, resulta entonces posible determinar qué oportunidades
de inversion seleccionaran realmente los distintos inversionistas.
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Capitulo 3

MINADO DE DATOS

Witten* (2000) menciona que la fertilizacion in Vitro del ser humano implica el
recoger varios huevos de los ovarios de una mujer, que, después de la
fertilizacion con la esperma del donante, producen varios embriones.

Algunos de éstos se seleccionan y se transfieren al Utero de la mujer.

El problema es seleccionar los "mejores” embriones para utilizar los que tengan
mas probabilidades de sobrevivir.

La seleccién se basa en alrededor de sesenta caracteristicas registradas del
embrién en cuanto su morfologia, foliculo y la muestra de la esperma.

El nGmero de caracteristicas es lo suficientemente grande, lo que hace dificil que
un embriélogo puede determinarlas todas simultaneamente y correlacionar los
datos histéricos con el resultado crucial de si ese embridén resultd o no en un
nifo vivo.

En un proyecto en Inglaterra, el aprendizaje inteligente de las maquinas® se esta
investigando como técnica para hacer la seleccién, usando como datos del
entrenamiento sus expedientes el historial de embriones y de sus resultados.

Otro ejemplo que presenta Witten® es el de que cada afio, lecheros en Nueva
Zelanda tiene que tomar una dificil decision: qué vacas deben conservar en su
manada y cuéles a vender a un matadero.

Tipicamente un quinto de las vacas en una manada de vacas se entresaca cada afio
cerca del final de la estacién de ordefio mientras que disminuyen las reservas de la
alimentacion. Cada historia de la crianza de la vaca y de la produccion de leche
influye en esta decision.

Otros factores incluyen edad (una vaca se esta acercando al final de su vida
productiva en ocho afios), problemas de salud, mal historia de fertilidad, rasgos
indeseables de temperamento (patear cercas, saltarlas), y no estar cargada con
becerro para la estacion siguiente.

* WITTEN, 1. (2000). Data mining. Practical Machine Learning Tools and Technigues wit Java
Implementation. Morgan-Kaufman. San Francisco. CA. USA.

® En este trabajo denominamos Aprendizaje inteligente de las maquinas al concepto conocido en
inglés como Machine Learning. El adjetivo inteligente lo incluimos para hacer énfasis en el hecho
de que la maquina (computadora) de algin modo aprende los procesos de raciocinio y toma de
decisiones y no sélo un aprendizaje por repeticion.

® Ibid.
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Cerca de setecientas cualidades para cada millébn de vacas se han registrado en
los ultimos los afios.

Se estan investigando técnicas de aprendizaje inteligente de maquinas como
manera de comprobar qué factores son considerados por los granjeros para no
automatizar la decision, sino propagar sus habilidades y experiencia a otras.

Vida y muerte. Familia y negocio. El aprendizaje inteligente de las maquinas es
una burbujeante nueva tecnologia para el conocimiento del minado de datos,
una tecnologia que mucha gente estd comenzando a tomar seriamente.

3.1 Minado de datos y aprendizaje inteligente de las maquinas

Nos agobian los datos. La cantidad de datos en el mundo, en nuestras vidas,
parece seguir sin parar y continuar incrementdndose sin ninguna sefial de su
fin. Las computadoras personales omnipresentes hacen demasiado féacil el
guardar cosas que previamente nosotros habriamos desechado.

La electréonica registra nuestras decisiones, nuestras opciones en el
supermercado, nuestros habitos financieros, nuestras venidas e idas.

Luchamos por nuestro lugar en el mundo, cada lucha es un registro en un
banco de datos. EI World Wide Web nos agobia con informacién; entretanto,
cada opcidn que nosotros hacemos se graba.

Y todas estas son simplemente opciones personales: ellos tienen colegas
innumerables en el mundo de comercio e industria. Nosotros testificaremos a la
brecha creciente entre la generacion de datos y nuestra comprension de
ellos.

Asi como la cantidad de datos generada aumenta inexorablemente, la
proporcién de la gente que los “entiende” disminuye de manera alarmante.

Quedando escondida en todos estos datos se encuentra informacion
potencialmente Util que raramente se hace explicita o se le toma ventaja alguna
ventaja.

No es nada nuevo la basqueda de patrones en los datos.

Las personas han estado buscando tendencias desde que la vida humana
empezé.

Los cazadores buscan patrones de conducta en la migracibn animal, los
granjeros buscan modelos en el crecimiento de la cosecha, los politicos buscan
tendencias en la opinion del votante, los amantes buscan patrones en las
respuestas de su pareja.

El trabajo de un cientifico (como un bebé) es darle sentido a los datos, para
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descubrir las tendencias que gobiernan los trabajos mundiales fisicos y
encapsularlos en teorias que pueden usarse para predecir lo que pasara en nuevas
situaciones.

El trabajo del empresario es identificar oportunidades, es decir, modelos en la
conducta que puedan convertirse en un negocio provechoso para después
explotarlo.

En el minado de datos, los datos son almacenados electronicamente vy la
busqueda es automatizada o al menos tratada por una computadora. Esto no es
particularmente nuevo.

Economistas, estadisticos, expertos en prondsticos e ingenieros en
comunicacion han trabajado desde hace tiempo con la idea de que los patrones
en los datos pueden ser identificados de manera automatica, ademéas de ser
validados para ser usados en una prediccion.

Lo que es nuevo es el incremento en las oportunidades para encontrar dichas
tendencias en los datos.

El innegable crecimiento en las bases de datos en los ultimos afios, pone al
minado de datos como una nueva tecnologia para los negocios.

Se ha estimado que el aumento de los datos almacenados en las bases de datos
del mundo se duplica cada veinte horas.

Conforme el mundo crece en complejidad, y nos agobia con los datos que
genera, el minado de datos se convierte en nuestra Unica esperanza para traer
a relieve las tendencias que esconden.

Datos inteligentemente analizados son un recurso valioso. Pueden desembocar
desde nuevos descubrimientos y nuevos enfoques hasta ventajas competitivas.

El minado de datos sirve para la resolucién de problemas, al analizar datos ya
capturados en bases de datos.

En el mundo competitivo de hoy, es decir en las empresas ya sean comerciales
0 de servicios, los datos son la materia prima que encienden el crecimiento de
las empresas, claro siempre y cuando esos datos puedan ser minados.

El minado de datos se define como el proceso de descubrir tendencias en los
datos.

El proceso debe de ser automatico o més usualmente semi-automatico. Las
tendencias descubiertas deben de ser significativas para que otorguen una
ventaja, usualmente del tipo econémico.

Los datos se presentan invariablemente en cantidades sustanciosas.
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Pero ¢como se expresan estas tendencias? Los patrones utiles nos permiten
hacer predicciones no triviales en nuevos datos.

Existen dos extremos para expresar un patron o tendencia: como una caja
negra cuyo contenido es efectivamente incomprensible y una caja transparente
cuya construccion revela la estructura del patrén.

Suponemos que las dos pueden resultar en muy buenas predicciones.

La diferencia recae en que si los patrones que han sido minados se representen
en términos de una estructura, pueden ser examinados, razonados, y utilizados
para informar en decisiones futuras.

Aquellos son llamados patrones estructurales, porque capturan la estructura de
la decision de una manera explicita.

En otras palabras, ayudan a explicar algo sobre los datos.
3.1.1 Aprendizaje inteligente de las maquinas

¢Qué es el aprendizaje? ¢(Qué es el aprendizaje inteligente de las
méaquinas?

Estas son preguntas filoséficas, pero de cualquier forma vale la pena
invertir unos cuantos momentos para clarificar estos conceptos
fundamentales, para observar lo capciosos que pueden tornarse, antes de
ver el aprendizaje inteligente de las maquinas de una manera practica.
Nuestro diccionario define “aprender”” como el adquirir conocimientos
mediante el estudio, ejercicio, experiencia o ser ensefiados; el enterarse
por informacién o por observacion; el guardarse en la memoria; el ser
informado de; el recibir instrucciones.

Estos significados tienen algunos defectos cuando se trata de las
computadoras.

Para los primeros dos, es virtualmente imposible el probar lo que el
aprendizaje ha logrado o no.

¢Como saber si una maquina ha “aprendido de”?
Probablemente ni siquiera es logico hacernos esta pregunta; si lo fuera no

estariamos probando su habilidad de aprender, sino méas bien su habilidad
de responder preguntas.

" http://www.diccionarios.com
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Lo mismo ocurre con el aprendizaje por observacion, seria una respuesta
del tipo filosoéfico la que habria de surgir de ésta premisa.

En lo que respecta a los ultimos dos significados, es muy facil denotar lo
gue significan en términos humanos, el “guardarse en la memoria” y el
“recibir instruccion”, pero para aplicarlo al aprendizaje inteligente de las
maquinas podria resultar un poco dificil de implementarlo.

Realmente podemos recibir instruccion, sin obtener beneficios.

Podemos cometernos a la memoria o ser informados, sin poder aplicar el
nuevo conocimiento a situaciones nuevas.

Anteriormente definimos de manera operativa al minado de datos como el
proceso de descubrir tendencias o patrones, de manera automatica o
semi-automatica, en grandes cantidades de datos y que estos patrones
deberian de ser utiles.

Una definicion operativa puede, asi mismo, ser formulada para el
aprendizaje.

El como las cosas o seres aprenden cuando cambian su comportamiento
en una manera que los hara desempefiarse mejor en el futuro.

Esto une al aprendizaje con el desempefio, en lugar del conocimiento.
Usted puede probar al aprendizaje al observar el comportamiento y
comparandolo con el comportamiento pasado.

Este es un tipo de definicion mas objetivo, que al parecer también es mas
satisfactorio.

Pero persiste un problema. El aprendizaje es un concepto abstracto.
Muchas cosas cambian su comportamiento en formas que hacen tener un
mejor desempefio en el futuro, aun asi no querriamos decir que
realmente aprendieron.

Un buen ejemplo es una sandalia cdmoda. ¢Ha aprendido la forma de tu
pie?

Ciertamente ha cambiado su comportamiento para desempefiarse mejor
como sandalia que otra cosa, sin embargo no querriamos llamarle
aprendizaje.

En el lenguaje de diario, usualmente utilizamos la palabra
“entrenamiento” para denotar un aprendizaje del tipo préactico.

Entrenamos a los animales e inclusive a las plantas, aunque seria estirar
un poco el sentido de la palabra hablar de entrenar a las sandalias, que
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son objetos inertes.

Pero aprender es diferente, el aprender implica propésito. Algo que
aprende lo debe de hacer de manera intencional.

Es por ello que no querriamos decir que una vifia no aprendié a crecer en
un vifiedo, querriamos mejor decir que fue entrenado.

Aprender sin propoésito es meramente entrenar. O, més al punto, en el
aprendizaje el proposito es el aprendiz, mientras que en el entrenamiento
el proposito es el maestro.

Al hacer un examen mas cercano la segunda definicion de aprendizaje,
de manera operacional y orientada al desempefio, también trae sus
propios problemas cuando la tratamos de aplicar a las computadoras.

Para decidir si algo realmente ha aprendido, necesitamos ver si tuvo la
intencion de hacerlo, si hubo algin motivo o propésito incluido.

Lo hace dificil aplicar a las maquinas, porque es poco claro si se pueden
comportar con algun propésito propio.

Es por ello que las discusiones filoséficas de lo que realmente se quiere
decir con “aprendizaje” y con “intencion” y “propdsito” estan plagadas de
dificultades.

3.1.2 Minado de Datos

Estamos interesados en técnicas para encontrar y describir patrones
estructurales en los datos, como una herramienta para ayudarnos a
explicar los datos y hacer predicciones de ellos.

Muchas de las técnicas de aprendizaje buscan descripciones estructurales
de lo que se aprende, descripciones que pueden resultar bastante
complejas y que tipicamente son expresadas como un conjunto de reglas
como las descritas porque pueden ser comprendidos por la gente, estas
descripciones sirven para explicar o que ha sido aprendido, para explicar
las bases de las nuevas predicciones.

La gente frecuentemente utiliza al minado de datos para obtener
conocimiento, no solo para predecir.

Ganar conocimiento de los datos ciertamente suena como una buena idea
gue uno puede hacer.

3.1.3 Decisiones que involucran juicios

Cuando usted pide un préstamo, debe de llenar un cuestionario
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respondiendo informacion personal y financiera relevante.

La informacién se utiliza por la compafia acreedora como la base para su
decision para determinar si hace o no la transaccion.

Las decisiones tipicamente se hacen en dos etapas.

Primero, se utilizan métodos estadisticos para determinar casos claro de
“aceptar” o “rechazar”.

Los casos que no son tan claros necesitan un juicio humano.

Por ejemplo, una compafiia que presta dinero utiliza el procedimiento de
decisiones estadisticas para calcular el parametro numérico basado en la
informacion proporcionada en el cuestionario.

Los solicitantes son aceptados si el pardmetro excede un valor
preestablecido y rechazadas si caen por debajo.

Esto generalmente cubre el 90% de los casos, el 10% restante son
decididos por los oficiales de la institucidn crediticia.

Al examinar datos histéricos para determinar si el solicitante realmente
pago los prestamos adquiridos, no sirvio de nada con los que apenas
cubrian los requisitos ya que la mitad de los solicitantes que fueron
acreditados con un préstamo cayeron en morosidad.

Mientras seria tentador simplemente negar el crédito a los clientes que
apenas califican, los profesionales de la industria de crédito sefialaron que
estos clientes son los de mayor condicién cronica volatil y se constituyen
como los mejores clientes, claro seria excelente dicen determinar de
manera confiable si seran capaces de pagar el principal en el futuro.

También se necesita una conciliacién de intereses en donde el contador no
quiere cartera mala y el ejecutivo de ventas no quiere renunciar a los
negocios.

3.1.4 Aprendizaje inteligente de las maquinas y la estadistica

¢Cudl es la diferencia entre aprendizaje inteligente de las maquinas y la
estadistica?

Algunos cinicos, explotando el interés comercial en ésta area, igualan
estos conceptos.

En verdad, no debe buscar una linea divisora entre la estadistica y el

minado de datos, porque realmente existe wuna continua y
multidimensional con las técnicas del analisis de datos.
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Algunas derivan de las habilidades ensefiadas con los cursos de estadistica
estandar, y otros estdn mas asociadas con el tipo de aprendizaje
inteligente de las maquinas que se ha originado conforme la ciencia de las
computadoras ha avanzado.

Histéricamente, los dos lados han gozado de tradiciones diferentes. Si se
nos forzara a hacer énfasis en una diferencia, sefialariamos que la
estadistica se enfoca méas en la prueba de hipétesis, y el aprendizaje
inteligente de las maquinas se enfoca mas en formular procesos de
generalizacion en la basqueda de posibles hipotesis.

Pero esta es una simplificacion a groso modo: la estadistica se
compromete con mas aspectos aparte de la prueba de hipdtesis y muchas
técnicas de aprendizaje inteligente de las maquinas no incluyen la
bdsqueda de todas.

En el pasado, esquemas muy similares fueron desarrollados en paralelo al
aprendizaje inteligente de las maquinas y estadistica. Uno es la induccion
al arbol de decision.

Cuatro estadisticos Breiman® et al. (1984) publicaron un libro llamado
“Clasificacion y Arboles de Regresion” en la mitad de los 80’s, mientras
gue en los 70’s y principio de los 80’s investigadores prominentes del
aprendizaje inteligente de las maquinas, por ejemplo J. Ross Quinlan®
(1993), estaba desarrollando sistemas para inferir &rboles de
clasificacién dados algunos datos.

3.1.5 El minado de datos y las finanzas

Las técnicas del minado de datos se aplican en las finanzas para descubrir
patrones y tendencias escondidas en las bases de datos financieras.

La verdadera discusion radica en como separar tendencias y patrones reales
de los imaginarios.

Como ya hemos dicho el minado de datos proviene de dos fuentes
principales: la administracion de las bases de datos y las tecnologias del
aprendizaje inteligente de las maquinas.

El objetivo de este aprendizaje inteligente de las méaquinas es construir
programas de computadora que automaticamente mejoren con la
experiencia.

8 BREIMAN, L., FRIEDMAN, J., STONE, C.J., OLSHEN, R.A. (1984) Classification and Regression
Trees. Kluwer Academic Publishers. Boston, MA. USA.

® ROOS QUINLAN, J. (1993). C4:5: Programs for Machine learning. Morgan-Kauffman. San
Mateo, CA. USA.
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El pronéstico financiero ha sido ampliamente estudiado como un caso de
prediccion de analisis de series de tiempo.

La dificultad asociada a esto se debe fundamentalmente a problemas de no-
linealidad, no-estacionaridad y de distribucion de los datos.

Esto por lo tanto conduce a que sea necesaria la aplicacién de técnicas
adaptivas de pronosticos.

Parametros
Los parametros utilizados por el minado de datos en las finanzas son:

1. Tipo de datos: hay dos grupos principales de datos, atributos o
relaciones.

2. Conjunto de datos: existen también dos grandes grupos, la
serie de tiempo o bien el uso de todas las variables que
pueden influir en dicha serie de tiempo.

3. Algoritmo matematico: este seria el método o modelo a usar
de una variedad de modelos estadisticos, redes neuronales y
metodologias logicas. Sin embargo la combinacion de
diferentes modelos muchas veces resulta en un mejor
desempeiio que el que proporcionan modelos individuales.

4. Relacion funcional: los métodos del minado de datos suponen
la existencia de una relacion funcional para ser modelada.

Las redes neuronales son el método mas comudn en los prondsticos de los
mercados financieros.

Los datos financieros son frecuentemente representados como series de
tiempo de una variedad de atributos tales como el precio de las acciones y
los indices.

La expectativa de descubrir reglas dinamicas en las finanzas se basa en una
idea que se toma prestada de la fisica, en donde se establece que el
comportamiento de una molécula no es predecible, pero el comportamiento
de un conjunto de moléculas (en forma de gas por ejemplo) si lo es.

De esta forma no es predecible el comportamiento de un operador individual
en el mercado, pero si es posible que exista una regla que gobierne el
comportamiento del mercado global en su conjunto.

Lo anterior parece ir en contra de la 7eoria de la eficiencia del mercado que
establece que es practicamente imposible fijar un modelo de prondsticos a
largo plazo usando la informacion histérica del mercado accionario, pues si el
mercado presenta cierta clase de regularidad entonces alguien obtendria
ventaja de dicha regularidad y esta desapareceria; en otras palabras la
evolucion de los precios de cada variable econémica es un random walk.
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Sin embargo esta teoria no excluye que ciertas condiciones condicionales de
corto plazo escondidas puedan existir.

Estas regularidades no trabajan para siempre y de hecho deberian ser
corregidas frecuentemente.

Drake™® (1997) ha mostrado que los datos financieros no son aleatorios y
gue la hipétesis del mercado eficiente es meramente un subconjunto de una
mayor hipétesis del mercado cadtico.

El minado de datos crea herramientas que pueden ser utilizadas para
descubrir patrones y tendencias condicionales muy sutiles de una amplia
variedad de datos financieros.

Las aplicaciones del minado de datos a las finanzas tiene una gran variedad
de formas y enfoques, por ejemplo Weber'* (2002) afirma que la
contabilidad gubernamental estda cambiando para aprovechar los adelantos
tecnologicos.

Las oficinas, alguna vez lleno de contadores de nivel medio que hacian las
entradas de contabilidad de fondos, esta viendo el advenimiento de sistemas
financieros que rastrean y controlan los fondos autométicamente.

Las auditorias hoy dia, no se basan exclusivamente en la revisién de estados
financieros, sino en el estudio de sistemas de bases de datos y del flujo de
informacion de las empresas.

Por su parte Saarenvirta’? (1998) afirma que la era de informacién actual
requiere que las compafiias utilicen todos los recursos a su disposicion para
competir eficazmente y hacer crecer las ganancias de los accionistas.

Un recurso clave que puede usarse mas eficazmente son los datos que las
organizaciones capturan como un derivado de operar sus negocios.

Un proceso que las compafias pueden usar para transformar sus datos
operativos en informacion de soporte para la toma de decisiones es la
mineria de los datos

19 DRAKE, K., KIM, Y. (1997). “Abductive Information Modeling Applied to Financial Time Series
Forecasting. Finance & Technology Publishing.

™ WEBER, C.M. (2002) “Getting it right the first time: Accounting, auditing, financial systems and
the federal government”. The Journal of Government Financial Management. Alexandria, VA.USA.
12 SAARENVIRTA, G. (1998) “Data mining to improve profitability”. The Management Accounting
Magazine. Hamilton, N.J. USA.
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Vojinovic™® et al. (2001) describen una de las relativamente nuevas técnicas
de minera de datos que puede usarse para pronosticar las series de tiempo
del proceso del tipo de cambio.

Los resultados son significativamente mejores que la prediccion de un
modelo tradicional lineal autorregresivo.

McQueen' et al. (1997) hace una comparacién de rendimientos de 1946 a
1995 en un portafolio que toma el Dow-10 contra otro portafolio formado
con el Dow-30 y muestran que el Dow-10 obtiene rendimientos
significativamente superiores al Dow-30.

Wu™ (2001) presenta la aplicacién del minado de datos al anélisis de las
relaciones entre las divisas de diferentes paises y verifica como afectan
ciertos eventos de una divisa al valor relativo de otra divisa.

Lawera'® (1999) presenta una serie de modelos que capturan las variancias
no estacionarias y dependientes en los rendimientos de los futuros de gas
natural. Se exploran modelos univariados y multivariados basados en las
metodologias ARIMA y Markov.

3.1.6 Enfoques del minado de datos
Podemos hablar de dos grandes enfoques en el minado de datos:

1. Aprendizaje supervisado.
2. Modelos de agrupamiento.

Zighed'’ (1996) presenta ambos modelos con las siguientes definiciones y
diagramas:

= W={w}, una muestra conocida como la muestra de entrenamiento
tomada de una poblacion . Cada individuo w en W es conocido como
ejemplo de entrenamiento.

= X(w), el estado de las n variables conocidas como atributos para cada
ejemplo de entrenamiento w.

= Y(w), la funcibn meta que asigna el valor meta para cada ejemplo de
entrenamiento w. Los valores de Y(w) son llamados clases si ellos

13 VOJINOVIC, Z., KECMAN, V., SEIDEL, R. (2001). “A data mining approach to financial time
series modeling and forecasting”. International Journal of Intelligent Systems in Accounting,
Finance and Management. Chinchester. NZ.

4 McQUEEN, G., SHIELDS, K., THORLEY, S.R. (1997). “Does the "Dow-10 investment strategy"
Beat the Dow statistically and economically?” Financial Analysts Journal. Charlottesville, NC. USA.
5 wu, Q. (2001). “Data mining and Knowledge discovery in financial research. Empirical
investigation under currency”. McGill University. Montreal CA.

18 LAWERA, M. (1999). “Future prices: Data Mining and Modeling Approaches”. Rice University.
Houston, TX. USA.

" ZIGHED, DA. (1996). Sipina-W, http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/sipina.html. Universitié Lumiére,
Lyon. FR.
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representan una clasificacion de ejemplos de entrenamiento.
= Laintencidn es encontrar una regla o modelo J que sea capaz de predecir
el valor meta de la funcion meta Y(w).

En el caso del modelo supervisado la seleccion de los valores meta a los
ejemplos de entrenamiento es totalmente definida por el investigador,
mientras que en el caso del cluster esto no es asi pues se deja que se
asignen grupos mediante alguna o algunas técnicas del andlisis de
conglomerados.

Con tantas metas puede resultar un poco confusa la explicacion, asi que un
diagrama ayudaria mucho a clarificar estos aspectos:

Aprendizaje supervisado

Poblacién

Asignacion de valores meta
A ejemplos de entrenamiento

Y(w
Muestra de W) Valores meta
Entrenamiento CToToTTTT '

W={w}

T={(t;, t,..., t)}

-
_-~ Regla de asignacién
. 3 (%45 Xpeoes Xg)

X(w) e

HCE )

Representacion de ejemplos de entrenamiento
Por descriptores: (X, X,..., X,)=X(w)

Modelos de agrupamiento

Poblacién

Muestra de Valores meta

Entrenamiento

W={w} T={(ty, t,..., t)}

.
_-~ Regla de asignacion
- J (Xq, Xpees Xp)

X(w) 7

(s Xprs %)}

Representacién de ejemplos de entrenamiento
Por descriptores: (X;, X,..., X,)=X(W)
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A estos modelos genéricos es posible aplicar una serie de técnicas que
originalmente han sido tratadas en otras areas de la estadistica o la
informatica, pero que en este caso se adaptan a los modelos del data mining.

Entre las técnicas del minado de datos se encuentran:

Redes neuronales artificiales: modelos predecibles no-lineales que
aprenden a través del entrenamiento y semejan la estructura de una red
neuronal bioldgica.

Arboles de decision: estructuras de forma de arbol que representan
conjuntos de decisiones. Estas decisiones generan reglas para la clasificacion
de un conjunto de datos. Métodos especificos de arboles de decision incluyen
Arboles de Clasificacion y Regresion (CART: Classification And Regression
Tree) y Deteccion de Interaccion Automatica de Chi Cuadrado (CHAI: Chi
Square Automatic Interaction Detection)

Regla de induccion: la extraccion de reglas if-then de datos basados en
significado estadistico.

Algoritmos genéticos: técnicas de optimizacion que usan procesos tales
como combinaciones genéticas, mutaciones y seleccion natural en un disefio
basado en los conceptos de evolucion. Para este trabajo esta técnica en
particular es tan importante que sera desarrollada de manera profunda en el
capitulo 4.

Andlisis de conglomerados: una técnica que hace grupos tomando
individuos buscando los mas parecidos o los menos diferentes. En particular
esta técnica también es muy importante que sera desarrollada de manera
profunda en el capitulo 4.

Para este trabajo las técnicas que usaremos serd el andlisis de
conglomerados y los Algoritmos genéticos. Los sustentos conceptuales de los
presentamos en los capitulos siguientes.
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Capitulo 4
ANALISIS DE CONGLOMERADOS*®

No obstante que el viejo adagio afirma que los opuestos se atraen, en la practica
parece ser mas evidente que los semejantes son aquellos que se atraen.

Las aves de plumajes similares y muchos otros objetos animados e inanimados
que tienen caracteristicas similares tienden a agruparse™.

Se pueden formar grupos de objetos similares usando uno de los procedimientos
mas viejos de la mineria de datos conocido como analisis de conglomerados.

En biologia, el analisis de conglomerados es utilizado para clasificar animales y
plantas. Esto es conocido como taxonomia numeérica.

En medicina, el analisis de conglomerados es utilizado para identificar
enfermedades y sus diferentes etapas.

En mercadotecnia, el andlisis de conglomerados se utiliza para identificar
personas con similares habitos de consumo; examinando estas caracteristicas se
es capaz de desarrollar estrategias de mercados mas eficientes.

Como en cualquier otra metodologia estadistica, una serie de preguntas deben
de ser contestadas antes de embarcarse en realizar dicho analisis.

e ;Queé variables serviran de base para formar los grupos?
e /Como sera medida la distancia entre los casos?
e ;Qué criterio seré utilizado para combinar los casos y formar los clusters?

La seleccion de las variables para incluir en el analisis siempre es crucial.

Si hay variables importantes que son excluidas, resultados pobres o engafiosos
pueden ser encontrados.

En el andlisis de conglomerados la eleccion inicial de las variables determina las
caracteristicas que pueden ser utilizadas para identificar los subgrupos.

Los conceptos de distancia y similitud son basicos en muchas técnicas
estadisticas. La distancia es la medida de que tan lejos estdn dos objetos; la
similitud es la medida de que tan cerca estan estos dos objetos.

Las medidas de distancia son pequefias y las de similitud son grandes para
objetos parecidos.

18 | a técnica es conocida también como Andlisis de conglomerados o en su denominacién en
inglés Cluster Analisis.
9 NORUSIS, M.J. (1994) SPSS Professional Statistics 6.1. SPSS. Chicago, lll. USA.
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En el andlisis de conglomerados estos conceptos son particularmente
importantes dado que los casos son agrupados en términos de la “cercania”.

De una manera resumida diriamos que el analisis de conglomerados es el
nombre genérico de una amplia variedad de procedimientos relacionados con la
identificacién de grupos dentro de los datos.

Mediante la organizacion datos multivariantes dentro de tales subgrupos, el
agrupamiento puede ayudar al investigador a descubrir las caracteristicas de
cualquier estructura o patron presente.

Los grupos se encuentran basados en alguna medida de proximidad o distancian
entre las entidades de agrupamiento e involucran cientos de Algoritmos
diferentes.

El andlisis de conglomerados tiene numerosas ventajas sobre otros métodos de
clasificacion.

En primer lugar, esta disefiado para clasificar y proporcionar resultados en forma
de grupos.

El resultado de un andlisis de conglomerados es tipicamente un pequefio nimero
de grupos mutuamente excluyentes® y la informacién acerca de las entidades de
agrupamiento cae dentro de cada grupo.

En segundo lugar, el analisis de conglomerados es capaz de tratar con una
amplia variedad de informacién, incluyendo series de tiempo, analisis cross-
sectional y datos longitudinales.

Inclusive datos categdricos pueden ser utilizados junto con datos de intervalo.

Siempre y cuando una matriz de proximidad pueda calcularse cualquier tipo de
dato puede ser utilizado.

Finalmente, el andlisis de conglomerados no hace muchos supuestos. Mientras
que cada método o Algoritmo pueda ser construido bajos ciertas premisas es
usualmente posible encontrar un método que es aplicable para el método para el
problema.

Sin embargo, el analisis de conglomerados no esta libre de los problemas.

La dificultad principal la representa el gran nimero de formas de desarrollarlo,
que deja al investigador con la tarea de seleccionar el método apropiado.

0 Una excepcién es el agrupamiento difuso (Fuzzy clustering) que proporciona la probabilidad de
gue una entidad esté en un grupo en particular.
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Esto puede producir un cierto grado de sesgo, dado que el investigador podria
tener una idea preconcebida de los resultados y decidir cambiar los métodos
hasta que encuentre uno que apoye los resultados preconcebidos.

Un segundo problema resulta del rango de disciplinas académicas que usan el
andlisis de conglomerados, que van desde la arqueologia hasta la zoologia.

Esto lleva denominaciones inconsistentes y a resultados contradictorios. So6lo en
los ultimos afios los investigadores de varias disciplinas han celebrando
reuniones para discutir el andlisis del conglomerados.

Un ultimo problema es el resultado del més rapido desarrollo de nuevas técnicas
de conglomerados que de la validacion que estas tienen.

Se proponen muchos Algoritmos de conglomerados pero nunca se prueban, y
por consiguiente dichas técnicas solo limitan al uso del investigador que la
desarrolla y en su caso la aplica.

El andlisis de conglomerados involucra tres pasos:
1. Determinar la medida de proximidad.
2. Seleccionar el Algoritmo de agrupamiento.
3. Evaluar los resultados de los grupos.

4.1 Medidas de proximidad

Existe una amplia variedad de métodos para calcular medidas de
proximidad.

Por ejemplo, la correlacion de Pearson y la distancia Euclidiana.

En la investigacién de la finanzas, la hasta la fecha mas popular medida
de proximidad es el coeficiente de correlacion.

King? (1996), Meyers® (1973), Farrell® (1974), Livingston®* (1977)y
Arnott®® (1980) usan el coeficiente producto-momento de correlacién de
Pearson de los rendimientos las compafias en el tiempo.

2L KING, B. (1996). “Market and Industry Factors in Stock Price Behavior”. Journal of Business.
22 MEYERS, S. (1973). “A Re-Examination of Market and Industry Factors in Stock Price
Behavior”. Journal of Finance.

23 FARREL, J. (1974). “Analyzing Covariation of Returns to Determine Homogeneous Stock
Groupings”. Journal of Business.

24 LIVINGSTON, M. (1977). “Industry Movements of Common Stocks”. Journal of Finance.

%5 ARNOT, R. (1980). “Cluster Analysis and Stock Price Co movement”. Financial Analyst Journal,
Nov-Dec.
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Este coeficiente es definido como:

_ cov(y,Y,)

pY1YZ - o o
Y17 Y2

Ecuacién 4.1: correlacion producto-momento de Pearson

Se supone que las compafiias con un gran coeficiente de la correlacion
positivo son mas similares que las compafias con un coeficiente de
correlacién pequefio o negativo.

En el contexto de la optimizaciébn de un portafolio de Markowitz, este
coeficiente de correlacion tiene un significado fundamental.

En este marco, los inversionistas usan los promedios, variancias, y
covariancias del rendimiento de las acciones para calcular la ponderacion
Optima en un portafolio de varios activos.

De esta manera lo mas importante no es el nivel de rendimientos, sino la
correlacion de los rendimientos.

Usar la correlacion de Pearson como una medida de proximidad debe
producir grupos de compafiias cuyos rendimientos varian juntos a través
del tiempo.

Tal vez la méas popular medida de distancia para el analisis de
conglomerados es la distancia Euclidiana entre dos puntos x; e X:

n
2
d(xl’xz): Z(Xli - X2i)
i=1
Ecuacion 4.2: distancia euclidiana entre dos puntos x; y X,

La distancia Euclidiana cae dentro de la categoria de las medidas de
distancia llamadas métricas.

Las métricas son representaciones de similitud o distancia que pueden ser
representadas en un espacio de coordenadas que satisfacen lo siguiente:

1. d(xi, x2) = 0; positividad
2. d(x1, x;) = 0; igualdad de los idénticos
3. d(xi, x2) = d(xz, Xx1); simetria

4. d(x1, x3) < d(x1, Xz) + d(xz2, x3); desigualdad del triangulo
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La distancia Euclidiana fue usada inicialmente por Elton y Gruber®® (1971)
y ha sido usada recientemente por Abraham, Goetzmann, y Wachter?’
(1994), Brown y Goetzmann®® (1997) y Brown, Goetzmann, y Grinblatt®®
(1997).

Los argumentos contra el uso de cualquier medida de similitud o distancia
de que no satisfacen los cuatro criterios un una métrica se presenta en
Jardine y Sibson®® (1971) y Clifford y Stephenson® (1975).

Debido a que la distancia Euclidiana es la dominante en la literatura actual
y que satisface los requerimientos de una métrica, se usara como la
medida de proximidad en este estudio.

4.2 Algoritmos de agrupamiento

El gran nimero métodos de agrupamiento puede subdividirse en cuatro
grupos: los datos pueden ser agrupados ya sea usando Algoritmos
heuristicos o Algoritmos de optimizacién (Kaufmann y Rousseeuw®
(1990)).

Adicionalmente, los métodos pueden describirse como jerarquico o de
divisién (Everitt®® (1993)).

Los Algoritmos heuristicos son esencialmente descripciones matematicas
del agrupamiento basado en diagramas.

Con mayor frecuencia, los Algoritmos heuristicos también son jerarquico
aglomerativos, empezando con cada objeto como su propio grupo Yy
uniendo todos los grupos hasta que so6lo quede un grupo final.

El proceso de agrupamiento puede desplegarse en un diagrama llamado
dendograma que se parece las raices de un arbol.

Sin embargo, este proceso de la fusion puede ser problematico, dado que
es imposible deshacer los grupos una vez formados.

% ELTON, E.J., GRUBER, M.J. (1970). “Homogeneous Groups and the Testing of Economic
Hypotheses”. Journal of Financial and Quantitative Analysis.

2" ABRAHAM, J.M., GOETZMANN, W.N., WATCHER, S.M. (1994). “Homogeneous Grouping of
Metropolitan Housing Markets”. Journal of Housing Economics.

28 BBROWN, S.J., GOETZMANN, W.N. (1997). “Mutual Funds Style”. Journal of Financial
Economics, 43.

29 BBROWN, S.J., GOETZMANN, W.N., GRINBLATT, M. (1997) “Positive Portfolio Factors”,
Working Paper.

%0 JARDINE, N., SIBSON, R. (1971).Mathematical Taxonomy. John Wiley & Sons. London. UK.
1 CLIFFORD, H., STEPHENSON, W. (1975). An Introduction to Numerical Taxonomy. Academic
Press. New York, USA.

32 KAUFMAN, L., ROUSSEEUW, P.J. (1987). “Clustering by means of medoids in Dodge Y.
Statistical Data Analysis Based on the L1-norm. Amsterdam.

% EVERITT, B. (1993) Cluster Analysis. 3" Edition. Edward Arnold. London.
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Los meétodos jerarquicos divisorios empiezan con un grupo que es
separado en grupos sucesivos.

Al igual que los métodos jerarquicos aglomerativos no se pueden deshacer
los grupos una vez formados.

En contraste con los métodos heuristicos, los Algoritmos de optimizacién
no estan basados en argumentos graficos, sino que buscan minimizar
algun tipo de funcion de pérdida.

Quizas la mas popular rutina de optimizacion es el método de Ward, un
algoritmo jerarquico aglomerativo que busca minimizar el incremento de la
suma de los cuadrados o la variancia dentro de los grupos que se van
formando.

La mayoria de los Algoritmos de optimizacion no son jerarquicos, pero por
divisiéon: los miembros de un numero preestablecido k de grupos son
cambiados para poder minimizar alguna funcion.

Por mucho, el método de divisibn mas popular, el método de los k-
medias, minimiza las distancias cuadradas a las medias de los grupos
preestablecidas que son llamadas semillas.

Al usar el método de las k-medias, estas semillas pueden escogerse al
azar o pueden encontrarse usando otro Algoritmo de agrupamiento.

Existen criterios matematicos que pueden potencialmente ayudar en la
seleccion del Algoritmo de agrupamiento.

Jardine y Sibson®® (1971) muestran que el Algoritmo de eslabonamiento
simple es el Unico método que satisface un conjunto de condiciones
matematicas. Sin embargo, Kaufman y Rousseeuw®® (1990) argumenta
gue “la respetabilidad matematica de un método depende de ha
establecido el criterio”.

Tomando de base a Rousseeuw® (1985), ilustran que un diferente
conjunto de condiciones conduce a que el método de eslabonamiento
promedio es el Unico Algoritmo admisible sin que estos autores deseen
establecer que este es “el inico método aglomerativo razonable”.

En general, los métodos de agrupamiento caen en uno de tres grupos:
métodos de eslabonamiento, métodos de sumas de cuadrados o variancia,
y métodos de centroide.

% Ibid 30

*® 1bid 30

% ROUSSEEUW, P.J., (1985). “Some Thoughts on Agglomerative Cluster Analysis” CM IS,
Amsterdam.
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Todos estdn basados ya sea en una matriz de distancias o de similitud
entre las parejas de casos.

Los métodos difieren en como estiman las distancias entre los grupos en
las sucesivas etapas del método.

Dado que la fusién de grupos a cada paso depende de las medidas de
distancia, diferentes medidas de distancia pueden producir diferentes
grupos de soluciones para el mismo Algoritmo de agrupamiento.

Hay una gran variedad de Algoritmos de agrupamiento, como ya hemos
dicho hay casi tantos como autores sobre el tema haya; sin embargo
haciendo una lista muy sencilla y cominmente aceptada, esta seria la lista
de Algoritmos de agrupamiento que de manera general es son los mas
utilizados:

e Eslabonamiento simple (el vecino mas cercano): las
combinaciones se hacen agrupando los elementos con la menor
distancia al nuevo grupo en formacién.

e Eslabonamiento completo (el vecino mas lejano): las
combinaciones se hacen agrupando los elementos con la mayor
distancia al nuevo grupo en formacion.

e Eslabonamiento promedio (UPGMA®'): se toma el promedio del
nuevo elemento al nuevo grupo en formacion.

e Eslabonamiento promedio dentro de los grupos: es un
UPGMA que no sélo agrupa por los mas parecidos sino que separa
por los menos parecidos.

e Método de Ward: busca hacer grupos de igual magnitud y
ponderacion entre toda la poblacion de inicio.

e Meétodo del centroide: calcula la distancia entre dos grupos como
la distancia a la media de todos los elementos de los grupos.

Para este trabajo hemos seleccionada el método del eslabonamiento
promedio dentro de los grupos, pues toma semejanzas y diferencias que
en este trabajo son tan importantes las unas como las otras.

4.3 Evaluacién de los grupos

Everitt® (1993) describe una practica recurrente de evaluar los
agrupamientos de la manera siguiente:

3" unweighted pair-group method using arithmetic averages
¥ |bid 31
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"La interpretacion de resultados de un Algoritmo de agrupamiento
es a menudo determinado por la intuicién y la vision personal. Si al
investigador le hacen sentido el nimero de grupos producidos,
entonces el analisis de agrupamientos frecuentemente se juzga
COmMo un éxito”.

No es necesario decir que este método puede producir decisiones
arbitrarias y hacer dificil de comparar los resultados de los grupos.

Afortunadamente existen métodos objetivos para examinar los resultados
del agrupamiento.

La validacion de los grupos se usa para evaluar la calidad de los grupos y
las reglas de alto se usan para determinar el nUmero de grupos Optimos.
Muchos de estos métodos recaen en el criterio conocido como “criterio de
la variancia" que puede expresarse en términos de la suma de los
cuadrados dentro del grupo SSW vy la suma de los cuadrados entre
grupos SSB, o la proporcion de la suma de los cuadrados entre el grupos y
dentro del grupo SSB/SSW.
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Capitulo 5
ALGORITMOS GENETICOS

Los Algoritmos genéticos (GA”s) son métodos de adaptacion que se pueden
utilizar para solucionar problemas de busqueda y optimizacion.

Se basan en los procesos genéticos de los organismos bioldgicos.

Por generaciones las poblaciones en la naturaleza se han desarrollado segun los
principios de la seleccidén natural y de la supervivencia del mas apto.

Imitando este proceso, los Algoritmos genéticos pueden evolucionar las
soluciones a los problemas del mundo real, siempre y cuando estos problemas
hayan sido codificados convenientemente.

Los principios basicos de los GA”s fueron desarrollados por Holland®*® en 1975.

Los GA”s trabajan con una poblacion de “individuos” cada uno de los cuales
representa una solucién posible a un problema dado.

A cada individuo le es asignada una “medida de aptitud” de acuerdo a que tan
buena solucién es para el problema que se este resolviendo.

Los individuos con una alta aptitud tienen la oportunidad de reproducirse
mediante una “cruza” con otros individuos de la poblacion.

Esto produce nuevos individuos o “crias” que comparten algunas caracteristicas
tomadas de los “padres”.

Los individuos menos aptos de la poblacién tienen menos probabilidades de ser
seleccionados para la reproduccion y por lo tanto se extinguen.

Una poblaciéon completamente nueva de posibles soluciones es producida por la
seleccion de los mejores individuos de la actual generacién y que son aparejados
para producir una nueva generacion.

Esta nueva generacién contiene una alta proporcion de las caracteristicas que
poseian los buenos miembros de la generacion anterior.

De esta manera, a través de las generaciones, las buenas caracteristicas son
propagadas a través de la poblacion.

Favoreciendo el apareo de los individuos mas aptos, las 4reas mas promisorios
del espacio de busqueda son exploradas.

%9 HOLLAND, John H. (1992). Adaptation in Natural and Artificial Systems. An Introductory
Analysis with Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence. MIT Press. Boston. MA.
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Si el GA ha sido bien disefiado, la poblacion converge a una solucién éptima del
problema.

5.1 Un vistazo histdrico a las teorias de la evolucion de las especies y
de computacion evolutiva*®

El origen de las ideas desarrolladas por la computacién evolutiva se encuentra en
las teorias bioldgicas de la evolucidbn de las especies, donde la premisa
fundamental es que los mas fuertes sobreviviran a las amenazas del medio
ambiente y que dada esta supervivencia se generaran nuevas y mejores
especies, con mayor resistencia y capacidad de adaptacion.

Contrario a lo que muchos creen, las ideas que popularizd Charles Darwin en
1858 no se originaron con él, sino que estuvieron presentes en las mentes de
una serie de cientificos y pensadores en general que no se sentian satisfechos
con la idea de que habia un Dios creador de todas las especies del planeta y de
que las especies estaban jerarquizadas por Dios de tal manera que el hombre
ocupaba un rango superior al lado del creador.

5.1.1 El origen de las ideas

Georges Louis Leclerc (Conde de Buffon) fue tal vez el primero en
especular, unos 100 afios antes que Darwin, en su Historie Naturelle (una
impresionante enciclopedia de entre 36 y 44 tomos, que describia todo lo
gue se sabia en aquel entonces sobre la naturaleza), que las especies se
originaron entre si.

Leclerc no so6lo noto las similitudes entre el hombre y los simios, sino que
incluso habla sobre un posible ancestro comun entre estas dos especies.

Leclerc creia en los cambios orgénicos, pero no describi6 un mecanismo
coherente que fuera responsable de efectuarlo, sino que especul6 que era
el ambiente el que influia directamente sobre los organismos.

5.1.2 Lamarckismo

Propuesta por el zodlogo francés Jean Baptiste Pierre Antoine de Monet
(Caballero de Lamarck) a partir de 1801, enfatizaba la importancia de la
naturaleza en el cambio de las especies, ya que afirmaba que los
organismos no eran alterados en forma pasiva por su ambiente, sino que
mas bien un cambio en su ambiente produce cambios en las necesidades
de los organismos, lo que hace que en consecuencia, estos cambien su
comportamiento.

40 Fragmentos tomados de COELLO, Carlos A. (2001). /ntroduccion a la computacion evolutiva,
CINVESTAV-IPN, cap. 2; pp. 39-64. Usados con autorizacion del autor de acuerdo al e-mail del
27 de mayo de 2004.
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Estos cambios en el comportamiento producen mutaciones como
crecimiento de organos o pérdida de miembros y lo ejemplificaba con las
jirafas y el crecimiento de su cuello.

Aungue su teoria fue mas bien tomada a burla y hoy en dia el concepto de
Lamarckismo es usado de manera peyorativa, sus ideas conducen a los
mismos resultados de Darwin, es decir, que las especies sufren cambios
adaptativos debido a la influencia del ambiente.

5.1.3 La teoria del germoplasma

August Weismann formulé en el siglo XIX una teoria denominada del
germoplasma, segun la cual el cuerpo se divide en células germinales (o
germoplasma) que puede transmitir informacion hereditaria y en células
somaticas (o somatoplasma) que no pueden hacerlo®.

Sus ideas se oponian al Lamarckismo y decidié probarlo cortando las cola
a una serie de ratas y mostrando que las generaciones posteriores de
dichos animales no eran afectados en el tamafio promedio de su cola por
este hecho.

De alguna forma condujo al re-descubrimiento del trabajo de Mendel
sobre las leyes de la herencia.

Hoy en dia el germoplasma ha evolucionado al genotipo® y el
somatoplasma al fenotipo®.

5.1.4 Russell y Darwin

Alfred Russell Wallace se interesé en el origen de las especies a mediados
del siglo XIX e intuy6 de manera autonoma la teoria de la seleccion natural
sin saber que Darwin y se le habia adelantado e irbnicamente le escribi6 a
este para pedirle que le ayudara a publicar sus ideas.

El resultado fue la presentacién de un trabajo conjunto. Curiosamente las
mas grandes influencias de Russell y Darwin estuvieron fuertemente
influidos por los trabajos del economista Thomas Robert Malthus y del
gedlogo Charles Lyell.

Malthus afirmaba que mientras las poblaciones se reproducen de manera
geométrica, los recursos naturales sélo se reproducen de manera
aritmeética por lo que de cuando en cuando ocurren crisis para estabilizar
las poblaciones.

“L WEISMANN, August, (1893). The Germ Plasm. A Theory of Heredity. Scott, London, UK. Citado
por Coello.

“2 El genotipo se usa para denotar la composicién genética de un individuo.

43 Fenotipo son los rasgos especificos de un individuo.
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Lyell por su parte afirmaba que la forma de las montafias se debia a
causas naturales y no divinas.

La influencia de la “NO DIVINIDAD” era un aspecto muy importante que
debia enfrentar Darwin y de algun modo el hecho de que otro hiciera
mencion a esto lo llevo a convencerse de publicar £/ origen de las especies
cuyo tiraje de 1250 ejemplares se agot6 en un solo dia.

Darwin se percatd de que una especie que no sufriera cambios se volveria
incompatible con su ambiente y que las caracteristicas son heredadas de
padres a hijos y que de generacion ocurrian cambios cuya principal
motivacion era hacer a los nuevos individuos mas aptos para sobrevivir.

5.1.5 La teoria de la combinacion

Establece que las caracteristicas hereditarias de los padres se mezclan o
combinan de alguna forma en sus hijos.

La mayor debilidad de esta teoria es que no explica la ocurrencia de
cambios repentinos.

5.1.6 Las leyes de la herencia de Mendel

El monje austriaco Johann Gregor Mendel sentia que su vida monastica
era muy aburrida® y por eso realiz6 una serie de experimentos con
chicharos durante una gran parte de su vida, estudiando las caracteristicas
béasicas de esta planta.

Mediante un cuidadoso analisis de las diferentes caracteristicas
manifestadas por las plantas de los chicharos, Mendel descubri6 tres leyes
basicas que gobernaban el paso de una caracteristica de un miembro de
una especie a otro, dichas leyes las nombro como Ley de segregacion, de
recombinaciony de sorteo independiente.

Aunque Mendel descubrid las leyes de la herencia, realmente no llegé a
entender el mecanismo detras de ella y los genes asi como el mecanismo
de transmision de los mismos de generacidn en generaciéon no fue
descubierto sino hasta varios afios después. Profundizaremos en este tema
mas adelante.

5.1.7 La teoria de la pangénesis
Teoria esbozada por Darwin que esgrime que cada 6rgano del cuerpo

produce pequefias particulas hereditarias llamadas gémulas o pangenes
gue son transportadas a través de la sangre y se recolectaban en los

4 No existe evidencia de que esto en realidad ocurria, es s6lo una interpretacién de quien esto
escribo sobre la vida monstica.
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gametos durante su formacién con lo que las caracteristicas de los padres
se heredan a los hijos a través de la sangre.

5.1.8 La teoria de la mutacion

Hugo DeVries creyd haber descubierto una nueva especie de planta al
encontrar una flor roja entre una gran cantidad de flores amatrillas.

Segun DeVries esto se debia a una mutacion abrupta de flores amarillas.
De Vries decia que los cambios eran abruptos y no paulatinos.

5.1.9 La teoria cromosoOmica de la herencia

En 1903 Walter Sutton leyo los trabajos de Mendel y DeVries y determino
correctamente sin necesidad de experimentos que los cromosomas en el
nacleo de las células es el lugar donde se almacenaban las caracteristicas

hereditarias.

Thomas Hunt Morgan confirmaria experimentalmente la hipotesis de
Sutton.

5.1.10 Neo-darwinismo

Establece que la historia de la vasta mayoria de la vida en nuestro planeta
puede ser explicada a través de un pufiado de procesos estadisticos que
actian sobre y dentro de las poblaciones y especies: la reproduccion, la
mutacion, la competencia y la seleccion.

La reproduccion es la propiedad obvia de las formas de vida en el planeta
ya que sin ella no seria posible la reproduccion.

En cualquier sistema que se reproduce a si mismo continuamente y que
esta en constante equilibrio, la mutacion esta garantizada.

5.1.11 Inspiracion bioldgica

La evolucién natural fue vista como un proceso de aprendizaje desde los
anos 30. W.D.

Cannon plantea que el proceso evolutivo es algo similar al aprendizaje por
ensayo y error que suele manifestarse en los humanos.

Por otro lado el celebre matemético inglés Alan Mathison Turing reconocio
también una conexién “obvia” entre la evolucion y el aprendizaje de
maquina en su articulo titulado Computing Machinery and Intelligence y
gue se considera el clasico de la inteligencia artificial.

36



5.1.12 Alexander Fraser

A fines de los afios 50 y principios de los 60s el bidlogo Alexander S.
Fraser publico una serie de trabajos sobre la evolucion de los sistemas
bioldgicos en una computadora digital, siendo la inspiracion para lo que se
convertiria mas tarde en Algoritmos genéticos.

El trabajo de Fraser incluye entre otras cosas el uso de una reproduccién
binaria, de un operador de cruza probabilistica de una poblacién de padres
gue generaban una nueva poblacién de hijos tras recombinarse y el
empleo de un mecanismo de seleccion.

Su trabajo de mas de 10 afios en este tema se resumen en un libro
titulado Computer Models in Genetics.

5.1.13 EVOP

George E.P. Box, un experto en estadistica inglés, propuso un enfoque
evolutivo para la optimizacion de la produccion industrial.

Su técnica denominada EVOP (Evolutionary Operation) consistia en
efectuar pequefios cambios a un conjunto de paradmetros de produccion,
monitoreando ciertos datos estadisticos de los procesos para guiar la
busqueda.

Lleg6 a establecer claramente la analogia entre los cambios y las
mutaciones que ocurren en la naturaleza, e hizo ver que el proceso de
ajuste de pardmetros que efectuaba con técnicas estadisticas era similar al
proceso de seleccién natural.

5.1.14 La evolucion de programas de Friedberg

R.M. Friedberg es considerado como uno de los primeros investigadores
en intentar evolucionar programas de computadora.

Aunque Friedberg no usa la palabra evolucion, resulta claro que ese es el
enfoque que adoptd en su articulo original y en los posteriores, de hecho
en un articulo posterior sus co-autores modelan la evolucion como un
proceso de optimizaciéon®.

5.1.15 Friedman y la robdtica evolutiva
George J. Friedman fue tal vez el primero en proponer una aplicacion de

técnicas evolutivas a la robdtica; propuso evolucionar una serie de
circuitos de control similares a los que hoy conocemos como redes

45 DUNHAM, B., FRIDSHAL, D., NORTH, J.H. (1963). Design by natural selection. Synthese,
15:254-259, Citado por Coello.
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neuronales, usando lo que el denominaba “retroalimentacién selectiva”, en
un proceso analogo a la seleccion natural.

También especulé que la simulacién del proceso de reproduccion sexual
(cruza) y el de mutacion nos conducirian al disefio de “maquinas
pensantes”.

5.1.16 Vida artificial

Nils Aall Barricelli desarroll6 simuladores de un sistema evolutivo en una
computadora.

Utiliz6 la computadora 1AS* y sus experimentos siguieron los lineamientos
de la disciplina que después fue conocida en los 80s como “Vida artificial”.
Sus conclusiones fueron que los genes deben satisfacer:

e Una cierta capacidad de reproduccion.
e Una cierta capacidad para cambiar a formas alternas.
e Una necesidad de simbiosis con otros genes u organismos.

5.1.17 La optimizaciéon evolutiva de Bremerman

Hans Joachim Bremermann vio la evolucibn como un proceso de
optimizacion y utilizé una técnica evolutiva para problemas de optimizaciéon
con restricciones lineales.

Fue de los primeros en usar el concepto de “poblacion” en la simulacion de
procesos evolutivos. Advirtié la importancia de la coevolucion.

5.1.18 La programacion evolutiva

Fogel y otros concibieron el uso de la evolucion simulada en la solucion de
problemas.

Su técnica denominada “programacioén evolutiva” consistia en hacer
evolucionar autématas de estados finitos los cuales eran expuestos a una
serie de simbolos de entrada y se esperaba que eventualmente fueran
capaces de predecir las secuencias futuras de simbolos que recibiran.

La programacién evolutiva se aplicé originalmente a problemas de
prediccién, control automatico, identificacion de sistemas y teoria de
juegos.

6 La computadora se desarroll6 en el /nstitute for Advanced Studies por el legendario
matematico John Von Neumann.
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5.1.19 Las estrategias evolutivas

Peter Bienert, Ingo Rechenberg y Hans Paul Schwefel desarrollaron un
método de ajustes discretos aleatorios inspirados en el mecanismo de
mutacion que ocurre en la naturaleza.

A esta técnica la denominaron “estrategia evolutiva”. Bienert construy6 un
robot que podia efectuar de manera automatica el proceso de optimizacion
usando este método.

Al mismo tiempo Schwefel se dio a la tarea de implementar esta técnica
en una computadora.

5.1.20 Los Algoritmos genéticos

En los aflos 60 John H. Holland se intereso en estudiar los procesos l6gicos
involucrados en la adaptacion.

Inspirado por los estudios realizados en aquella época con auténomas
celulares y redes neuronales.

Holland se percatd de que el uso de reglas simples podria generar
comportamientos flexibles, y visualizé la posibilidad de estudiar la
evolucion de comportamientos en un sistema complejo.

Aunque concebido originalmente en el contexto del aprendizaje de
maquina, el Algoritmo genético se ha utilizado mucho en optimizacion,
siendo una técnica sumamente popular en la actualidad. Este tema es
profundizado mas adelante.

5.1.21 Ecosistemas artificiales

Michael Conrad y Howard H. Pattee se cuentan entre los primeros en
simular un ecosistema artificial jerarquico en el que un conjunto de
organismos unicelulares estaban sujetos a una estricta ley de conservacion
de la materia que les inducia a competir para sobrevivir.

Los organismos simulados fueron capaces de simular cooperacién mutua y
de llevar a cabo estrategias bioldgicas tales como la recombinacion
genética y la modificacion de la expresion de su genoma.

En esta implementacion los organismos realmente consistian de subrutinas

genéticas, por lo que el fenotipo de cada individuo se determinaba
mediante la forma en que estas rutinas eran usadas por los organismos.
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5.1.22 Programacion genética

Hicklin y Fujiki usaron expresiones S en LISP para representar programas
cuyo objetivo era resolver problemas de teoria de juegos.

Hicklin discutié la combinacion de segmentos de programas mediante el
copiado de subarboles de un individuo a otro.

Cramer y Koza propusieron de manera independiente el uso de una
representacién de arbol en la que se implementd un operador de cruza
para intercambiar subarboles entre los diferentes programas de una
poblacién generada al azar.

Koza logro automatizar la funcion de aptitud cosa que Cramer no pudo y
tuvo que hacerlo de manera interactiva.

5.1.23 Dinamica evolutiva

Thomas S. Ray desarrolld a principios de los 90 un simulador muy original
en el que se evolucionaban programas en lenguaje ensamblador, los
cuales competian por ciclos en el CPU de una computadora, a la vez que
intentaban reproducirse ( es decir copiarse a si mismos) en la memoria de
dicha computadora.

En este simulador denominado 7/erra, se partia de un programa unico con
la capacidad de auto-replicarse al que se denominada “ancestro”.

En base a este programa se generaban “criaturas” nuevas, las cuales a su
vez se podian dividir para dar nacimiento a mas criaturas.

5.2 Conceptos basicos de los Algoritmos genéticos

Los Algoritmos genéticos son Algoritmos de busqueda basados en el mecanismo
de la seleccion natural y la genética.

Combinan la supervivencia del mas apto entre un grupo de strings binarios (es
decir, listas de 1 y 0) con un intercambio estructurado de informacién aleatorio
para formar un Algoritmo de busqueda que contiene algo del instinto innovador
que los seres humanos tenemos al investigar.

En cada generacidon un nuevo conjunto de criaturas artificiales (strings binarios)
es creado usando bits y partes de aptitud de las criaturas anteriores; una parte
de los nuevos strings es probada para el mejoramiento de la medicion.

Aungue son aleatorios, los Algoritmos genéticos no son simples random walks,
sino que utilizan de manera eficiente la informacién histérica para especular con
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nuevos puntos de busqueda con una expectativa de mejorar el desempefio. El
Algoritmo genético estandar se puede representar de esta manera®’:

Selection Recombination
{Duplication) (Crossover)
Sringl o ————— String 1 Tt T Offspring-A {1 X 2)
L

String 2 Feo——— String 2 - - Offspring-B (1 X 2)

String 3 T~ String 2 " Ta, 7T [LOffspring A 2 X 4

Sringd - ————— String 4 - - Offspring-B (2 X 4)

e ety

_____ B P __/k._,_ I

Current Intermediate MNext

Gieneration t Cieneration t (ieneration t + 1

Figura 5.1: representacion del algoritmo genético estandar

5.2.1 El modelo biolégico de los Algoritmos genéticos

El ADN esta conformado por cuatro bases nitrogenadas, las cuéles son
Adenina, Guanina, Citosina y Timina. La Adenina y Timina se encuentran
en una proporcién de 28% y la Guanina y Citosina en una de 19%,
permitiéndonos conocer que la Adenina hace pareja con la Timina y la
Citosina con la Guanina.

El ADN en si es una cadena de bases nitrogenadas unidas a otra cadena
de bases nitrogenadas formando una doble hélice, pero lo que a nosotros
nos interesa saber es que una porcién de la molécula del DNA es igual a
un gen, y el cédigo genético esta conformado por tripletes.

Cada miembro de un par de genes es llamado alelo y veintitrés de estos
pares (llamados cromosomas) son los contenedores de toda la
informacion genética del individuo.

Los miembros de cada par de cromosomas son idénticos en tamafo y
forma llamandose cromosomas homadlogos, todos menos el ultimo par, el
par 23 que determina el sexo del individuo.

4" Tomado de BUSETTI, Franco. Genetic Algorithms: an overview.
http//www.geocities.com/francorbusetti/gaweb.pdf
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Este par es de cromosomas heterélogos debido a su naturaleza, y estas
células sexuales son conocidas como “gametos”. XY es para los machos y
XX es para las hembras.

Las caracteristicas fisicas que se dan por el paquete genético de
instrucciones se llaman fenotipo mientras que el paquete de instrucciones
en si se llama genotipo.

Hay genes que son “dominantes” mientras que otros son “recesivos”, y
esto se ha visto desde que Mendel instituyé sus leyes.

Segun las mismas, la reproduccién de un gen dominante contra uno
recesivo se puede ilustrar de la siguiente manera:

Dominante Recesivo

AA aa
\ /
Aa

Figura 5.2: reproduccién de un gen dominante contra un recesivo

Algunos ejemplos clasicos de esto son el albinismo (donde el gen recesivo
es la pigmentacion blanca de la piel), el Sindrome de Down, el Sindrome
de Turner y el daltonismo.

Podemos concluir que el gen dominante es el “normal” mientras que el
recesivo es el “defectuoso”.

Como ya habiamos mencionado Mendel describi6 las siguientes leyes:
Ley de Segregacion
e Cada individuo inicia la vida como un évulo fecundado que contiene
dos representantes de cada tipo de gen; Un miembro de cada par

se deriva de un padre y el otro del otro padre®.

e Un adulto transmite s6lo un miembro de cada par de genes en cada
gameto que él o ella produce.

“8 En el vocabulario utilizado en la computacién evolutiva algunos autores hablan de padre y
madre, y otros hacen referencia a dos padres. En este trabajo usaremos de manera indistinta
ambos conceptos.
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Ley de Recombinacion

Cuando un organismo madura y produce gametos, los genes pueden
entrar en los gametos en diferentes asociaciones sin importar el padre del
que provengan.

Asi cuando los genes derivados de un padre no necesariamente van
unidos sino pueden agregarse y formar cualquier combinacién posible.

Ley de Sorteo Independiente

Cuando dos o mas caracteristicas se heredaban independientemente una
de la otra, la generacion producida era el resultado de una distribucién al
azar de los factores hereditarios en los gametos y de las recombinaciones
subsecuentes de éstos durante la fecundacion.

Sin embargo se descubri6 que a veces hay caracteristicas que estan
ligadas entre si.

En general se hace alusibn a unas flores con cierta forma y ciertos
filamentos los cudles estaban relacionados entre si, y para estos casos la
ley de Sorteo Independiente de Mendel no es aplicable. Esto se
representaria de esta manera:

PPLL \/ ppll

PpLlI
Figura 5.3: representacion de la no aplicacion de
la ley del sorteo independiente

A veces (una probabilidad baja) este ligamento se rompe (el que une a
ambas caracteristicas mencionadas) y por lo tanto esto permite que haya
un cruzamiento independiente, esto es  conocido como
“Entrecruzamiento”.

El entrecruzamiento es de una gran ventaja biolégica ya que sobre esta
materia prima actla la seleccion natural para moldear el cambio evolutivo.

Ademas existen otros fendmenos incontrolables aleatorios conocidos como
“mutaciones” que causan cambios en un organismo, que pueden ser
relativamente menores o ser graves.

En general las mutaciones tienden a ser maléficas mas que benéficas, es

como tratar de cambiar una palabra al azar en este texto por otra
seleccionada de la misma forma y que el parrafo mejore o al menos
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mantenga su coherencia original, obviamente sabemos que la probabilidad
de que esto ocurra es demasiado baja.

Las mutaciones pueden ocurrir al azar o cuando se expone a una fuente
de “radiacién”*® dependiente de su intensidad.

Un individuo estd formado por su material genético heredado de sus
padres asi como del fenotipo que este paquete genera, y las
circunstancias que le rodean.

Es decir, la actividad que desempefia, la intensidad con que la realiza, la
tasa de produccidn, si esta activo sexualmente, si esta vivo, si esta en celo
(En caso de las hembras), y la edad en la que se encuentra.

El fenotipo de un individuo esta conformado por el sexo que tiene, si es 0
no hermafrodita, su edad de inicio de reproduccion, su edad de fin de
reproduccion, su edad limite de vida, su color, atractivo, carisma,
inteligencia, resistencia y su tasa de obtencién y uso de energia.

En la vida de los individuos pueden acontecer muchas cosas fuera de
nuestro control que afecten su fenotipo y su status, lo cuél cambia al
individuo, estas se toman en cuenta como “Sucesos”.

En resumen podemos decir que cada individuo que habita el planeta
posee ciertas caracteristicas que lo identifican, estas caracteristicas
externas constituyen lo que se denomina el fenotipo del individuo y son
dadas por herencia; asi pues el fenotipo es el resultado de la interaccién
del medio ambiente en que se desarrolla un individuo y la herencia que
este recibe de sus ancestros.

El fenotipo de cada individuo estd determinado por las proteinas que
produce y esto a su vez esté definido en la informacidén genética de cada
una de las células.

La informacion esta contenida en los cromosomas del individuo. Un
cromosoma es una larga cadena de ADN, que como ya habiamos
mencionado, estd formada por cuatro distintos compuestos mas simples
llamados bases o nucleétidos: adenina (A), guanina (G), citosina (C) y
timina (T). A las subcadenas de tres nucledtidos se les conoce como
codones 'y al conjunto de nucleétidos que codifican una proteina completa
se les llama genes. El valor que posee un gen determinado se denomina
alelo.

Las células que poseen dos juegos de cromosomas se denominan
diploides; los genes deben estar en pares homdlogos.

%9 Se asigna dicho nombre porque se supone que en las mutaciones de los seres humanos el
factor que mayor influencia tiene es la radiacion solar.
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Si ambos tienen el mismo alelo se dice que son Aomocigos, si no, son
heterocigos, y en este ultimo caso sélo uno de los alelos se manifestara en
el fenotipo (éste se denomina dominante, su homdélogo que no se
manifiesta, se llama recesivo).

Toda la informacion genética de un individuo se llama genoma y el
conjunto de genes contenidos en el genoma genotipo.

Hay unas células especiales llamadas gametos que intervienen en la
reproduccion. Los gametos no se reproducen por mitosis como el resto de
las células, el proceso de division se llama en este caso me/osis.

En la mitosis las células producidas son djploides, mientras que en la
meiosis el resultado son Aaploides, sélo tienen un juego de cromosomas.

Partiendo de una sola célula diploide el proceso meidtico es como sigue:

1. Se duplica el nUmero de cromosomas en la célula.

2. Se cruza un juego de cromosomas del padre con uno de la madre,
formandose dos juegos de cromosomas hibridos.

3. Se divide la célula dos veces y al final del proceso quedan cuatro
células haploides.

En el paso dos del proceso de meiosis se mezclan las caracteristicas del
padre y la madre.

Para el cruzamiento de dos cromosomas se forman entre ellos puntos de
ruptura y union de las cadenas de ADN.

Estos puntos llamados quiasmas cortan el cromosoma en segmentos
llamados cromatidas complementarias de dos distintos cromosomas.

Al final cada cromosoma que participé en la cruza queda constituido por
segmentos que ya poseia y por otros que eran de su analogo.

5.2.2 Nomenclatura de la biologia usada por los Algoritmos
genéticos

En general todos los autores se refieren a los conceptos de los Algoritmos
genéticos en términos de sus correspondientes de los usados en la
biologia y ciencias naturales, algunos autores maneja una distincién entre
los términos que llaman naturales y artificiales™; refiriéndose por
naturales precisamente a los de la biologia y por artificiales a los de la
computacion.

% por ejemplo el clasico de Goldberg hace esta distincién: GOLDBERG, David, E. (1989). Genetic
Algorithms in search, optimization and machine learning. Addison-Wesley-Longman. Boston, MA.
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Estas son las definiciones de los conceptos que se usaran el los Algoritmos
Genéticos aqui presentados y las equivalencias usadas por Goldberg entre

paréntesis en itélicas:

Cromosoma (string): estructura de datos que contiene una
cadena de parametros de disefio o genes.

1/0}1}1 0|0 |1 |0 |O

Gen o Gene (feature, character, detector): subseccion de un
cromosoma que usualmente codifica el valor de un solo pardmetro.

Genotipo (structure): es la codificacion de los parametros que
representa una solucion del problema a resolverse.

Fenotipo (parameter set, alternative solution, decoded structure):
es la decodificacién del cromosoma, es decir, es el valor obtenido
al pasar de la representacion binaria a la funcién objetivo.

‘0|0|1|0‘— 3

genotipo decodificacion fenotipo

Individuo: es un solo miembro de la poblacion de soluciones
potenciales a un problema. Cada individuo contiene un cromosoma
(o de manera mas general un genoma) que representa una
solucion posible al problema a resolverse.

[a[ofalefefe e [o]

uwﬂ

e Aptitud: es el valor que se asigna a cada individuo y que indica
gue tan bueno es éste con respecto a los deméas para la
solucion de un problema. Es decir, es una funcion que asigna un
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resultado a cada individuo que pase por el proceso definido en
dicha funcion.

Paisaje de aptitud (7itness landscape): es la hipersuperficie
gue se obtiene al aplicar la funcién de aptitud a cada punto del
espacio de busqueda.

Alelo (feature value). es cada valor posible que puede adquirir
una cierta posicion genética.

|

Generacion: es una iteracion de la medida de aptitud y la
creacion de una nueva poblacion por medio de operadores de
reproduccion.

alelo

Subpoblacién: es grupo que surge de la division de la
poblacion. En Genaro, soOlo pueden cruzarse entre si los
individuos que provienen de la misma poblacion.

Migracion: es la transferencia de los genes de un individuo de
una subpoblacién a otra. Si la cruza sélo se permite entre
individuos de la misma subpoblacién decimos que tenemos una
especiacion.

—
[o]2[1]o]1]0] HEREEE

[iToTolx]z]o] "™  [o]ax]o[1]o]
[ofofo[a]1]o] [2]a]s]afo]s]
[2]ofs]a]o]s] [ofofofs]o]s]

Subpoblacién 1 Subpoblacion 2

Poblacion panmitica: es aquella en la que cualquier individuo
puede reproducirse con otro con una probabilidad que depende
solo de su aptitud.

Epistasis (nonlinearity): es la interaccion entre los diferentes
genes de un cromosoma. Es la medida en que la contribucién de
aptitud de uno de los genes depende de los valores de otros
genes.

Bloque constructor: es un grupo pequefio y compacto de
genes que han coevolucionado de tal forma que su introduccion
en cualquier cromosoma tiene una alta probabilidad de
incrementar la aptitud de dicho cromosoma.
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e Decepcion: es la condicion en que la combinacion de buenos
blogues constructores llevan a una reduccién de la aptitud, en
vez de un incremento.

e Operador de reproduccion: es todo aquel mecanismo que
influencia la forma en que se pasa la informacion genética de
padres a hijos. Los operadores de reproduccion caen en tres
amplias categorias a saber: cruza, mutacion y reordenamiento.

e Cruza: forma un nuevo cromosoma combinando partes de cada
uno de sus cromosomas padre.

e Mutacion: es un operador que forma un nuevo cromosoma a
través de alteraciones (usualmente pequefias) de los valores de
los genes de un solo cromosoma padre.

e Reordenamiento: es aquel que cambia el orden de los genes
de un cromosoma, con la esperanza de juntar los genes que se
encuentren relacionados, facilitando asi la produccién de
bloques constructores.

e Inversion: tipo de operador de reordenamiento en el que se
invierte el orden de todos los genes comprendidos entre dos
puntos seleccionados al azar.

Cadena original |1|0|1|1|0|0|1|0|

Puntos de inversién

Cadenaoriginal  [1]o]1]o0]o]1]1]0]

e Elitismo: es el mecanismo utilizado en algunos Algoritmos
evolutivos para asegurar que los cromosomas de los miembros
mas aptos de una poblacion se pasen a la siguiente generacion
sin ser alterados por ningun operador genético. El elitismo
asegura que la aptitud maxima nunca se perder4d de una
generacion a la siguiente.

5.2.3 Pasos del proceso que realizan los Algoritmos genéticos

Dependiendo de las preferencias de los autores los términos de algunos
de los pasos en el desarrollo de un Algoritmo genético suele tener varios
nombres, sin embargo el significado esencial es el mismo; asi mientras
Kuri®* y Gen®? hablan de codificacion; ese mismo concepto es llamado

L KURI, Angel. (1999). A Comprehensive Approach to Genetic Algorithms in Optimization and
Learning. Theory and Applications. Volume 1. Foundations. Instituto Politécnico Nacional. México.
%2 GEN, Mitsuo, CHENG, Runwei. (2000) Genetic Algorithms and Engineering Optimization. \iley-
Interscience. New York.
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por Michalewicz®® y Marti®* como representacion, y, por otro lado el
paso de evaluacibn es mencionado como evaluacion por Kuri®®, por
medida de evaluacion por Marti®® y como funcion de evaluacion por
Michalewicz®’, Gen®®, Holland*® y Goldberg®.

Asi pues nosotros hablaremos que para poder representar un problema
como Algoritmo genético es necesario realizar los siguientes pasos:

Representacion en forma de cromosoma (codificacion).
Poblacion inicial.

Seleccion.

Evaluacion.

Cruza.

Mutacion.

Representacion en forma de cromosoma (codificacion): la
solucién hipotética al problema que se esté encarando se representa
en forma de una cadena de caracteres binarios, la siguiente es una
representacion tipica de la codificacion®*:

Cromosoma 1 11101100100110110
Cromosoma 2 11101111000011110

Poblacion inicial: en general suele ser generada aleatoriamente,
sobre todo en los casos en los que desconocemos todo acerca de las
caracteristicas de la solucion de nuestro problema, en esos casos
dejamos que la computadora seleccione N candidatos de solucion.

Recientemente se estan utilizando métodos heuristicos para generar
soluciones de buena calidad, sin embargo hay que tener cuidado con
estas pues se podria caer a convergencias prematuras. Las siguientes
representaciones son todas de Kuri®:

3 MICHALEWICZ, Zbigniew. (1992). Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs.
Springer. Berlin.
> http://www.uv.es/~rmarti/genet.html

% |bid.
%5 1bid.
> 1bid.
%8 1bid.
% |bid 36
% 1bid 56

®1 Tomada de http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga/operators.html

%2 Ibid. 61

49



NUmero Individuo
0111

0100
0101
0001
0000
1100
1000
1001
1000
1010

O[NP~ [W[IN]|PF

=
o

Seleccion: el proceso de seleccion de un Algoritmo genético es
fundamental en la exactitud de los resultados que presentara dicho AG
una vez procesado. Dado que el proceso de seleccidn es probabilistico,
aun los individuos menos aptos tienen cierta oportunidad de sobrevivir.
Existen tres grandes grupos para clasificar las técnicas de seleccion de
un AG, a saber:

Seleccion proporcional: conjunto de esquemas de seleccién
en los cuales se eligen individuos de acuerdo a su contribucién
de aptitud con respecto al total de la poblacion. Las técnicas de
seleccién son:
0 Laruleta.
Sobrante estocastica.
Universal estocéstica.
Muestreo deterministico.
Escalamiento sigma.
Jerarquias.
Seleccion de Boltzmann.

O O O0OO0OO0Oo

En particular para este estudio seleccionaremos las técnicas de la
ruleta y la seleccion de Boltzmann que seran discutidas con mas
detalle en el capitulo 5.

Seleccion mediante torneo: métodos que requieren dos
pasos a través de toda la poblacion en cada generacion: 1)
calcular la aptitud media y, 2) Calcular el valor esperado de
cada individuo. La idea basica del método es seleccionar con
base en comparaciones directas de los individuos. Se habla de
dos versiones, la probabilistica y la deterministica.

Seleccion de estado uniforme: soélo los individuos menos
aptos son reemplazados en cada generacion y es muy (util
cuando los miembros de una poblacibn resuelven
colectivamente un problema.
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Evaluacion: a los individuos seleccionados se les evalla la aptitud
para determinar si estos candidatos a soluciones son “buenos” o no lo
son.

Es en este punto es donde se compara la medida de aptitud que se
definié en el problema y que de hecho ya no es una codificacién sino
un numero real. Por ejemplo:

NUmero Individuo aptitud
1 0111 95.00
2 0100 29.00
3 0101 47.00
4 0001 -1.00
5 0000 -3.00
6 1100 285.00
7 1000 125.00
8 1001 159.00

Cruza: es un proceso complejo que ocurre entre parejas de
cromosomas. Estos cromosomas se alinean, luego se fraccionan en
ciertas partes y posteriormente intercambian fragmentos entre si. La
representacion basica de una cruza es la siguiente:

11/00 1101

0101 0100

Las técnicas de cruza basica son:
e Cruza de un punto: se selecciona aleatoriamente un punto en
el genoma y después se intercambian los genes de dos
individuos previamente seleccionados.

‘ Antes de la cruza ‘

100010101110
101|1011100101

‘ Después de la cruza ‘
100}011100101
101010101110
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e Cruza de dos puntos: el genoma es tratado como un anillo,
esto es, se supone que los extremos de un anillo genético estan
anexados unos a otros:

‘ Antes de la cruza

100

010101

110

101

011100j101

‘ Después de la cruza ‘

100}011100

101

101[011100

101

e Cruza uniforme: los genes a ser cruzados son seleccionados
aleatoriamente de tal manera que el numero de genes
intercambiados son equivalentes en una razén de Yz:

An

tes de la cruza

De

spués de la cruza

Mutacion: es la modificacion intencional de algunos de los elementos del codigo
genético de ciertos individuos con el fin de explorar posibles soluciones mas

aptas.

La mutacion se considera como un operador secundario en los Algoritmos
genéticos canodnicos, es decir, su uso es menos frecuente que el de la cruza.

El papel que juega la mutacién en el proceso evolutivo, asi como su comparacion
con la cruza, sigue siendo tema frecuente de investigacion y debate en la
comunidad de computacién evolutiva.

Entre otras, las siguientes son las técnicas de mutacién que se han propuesta en

la literatura especializada.

e Mutacion para permutaciones:

0 Mutacion por insercion.

0 Mutacion por desplazamiento.

0 Mutacion por intercambio reciproco.

o0 Mutaciéon heuristica.

e Mutacion para programacion genética.

e Mutacién para representacion real:

0 Mutacién no uniforme.
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o Mutaciéon de limite.
0 Mutacién uniforme.

0 Mutacién basada en parametros.
5.3 Algoritmos genéticos y finanzas

Los Algoritmos Genéticos son un enfoque valido para muchos problemas
practicos en finanzas, los cuales pueden ser complejos y por lo tanto requerir
del uso de técnicas eficientes y robustas de optimizacion.

Algunas aplicaciones de los Algoritmos genéticos a problemas complejos de
los mercados financieros incluyen: Prondsticos de rendimientos, optimizacion
de portafolios, identificar reglas de transacciones y optimizacion de
transacciones.

5.3.1 Prondésticos de rendimientos

En 1990 Packard®® muestra como los Algoritmos genéticos pueden ser
utilizados para pronosticar datos complejos.

Un ejemplo es una aplicacibn de Levitt que desarrolla una nueva
técnica de aprendizaje de maquinas a la que denomind Aprendizaje
local basado en la genética que es una combinacién sinérgica entre
Algoritmos genéticos y técnicas de prediccion local.

Se ha mostrado que este método produce rendimientos
estadisticamente significativos cuando se aplica al mercado cambiario.

Los Algoritmos genéticos también han sido utilizados en administracion
de inversiones para pronosticar rendimientos de diferentes clases de
activos con el objetivo de hacer una T7AA (tactical asset allocation).
Leinweber y Arnott® (1995) muestran que aplicando un Algoritmo
genético a sus modelos TAA pueden mejorar substancialmente el
rendimiento de sus fondos domesticos.

Posteriormente, Mahfoud, Mani y Reigel®® (1997) muestran como los
Algoritmos genéticos pueden ser utilizados para predecir los
rendimientos relativos para acciones individuales que es un aspecto
muy utilizado en la localizacidén estratégica de activos.

83 PACKARD, N.H. (1990). “A Genetic Learning Algorithm for the Analysis of Complex Data.
Complex Systems”, 45(5), 543-572.

® LEINWEBER, D. ARNOTT, R. (1995). “Quantitative and Computational Innovation in
Investment Management” .Journal of Portfolio Management, 21(2), 8-15.

® MAHFOUD, S., MANI, G. REIGEL, S. (1997). “Nonlinear Versus Linear Techniques for
Selecting Individual Stocks”. Citado en WEIGEND, A.S., ABUMOSTAFA, Y. Y REFENES, A-P.
Decision Technologies for Financial Engineering, World Scientific, Singapore, pp 65-75.
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Ellos encontraron que el Algoritmo genético tenia una ventaja
significativa sobre los modelos lineales al identificar que acciones
tendrian un desempefio superior e inferior en el mercado.

5.3.2 Optimizaciéon de portafolios

Otra importante funcion en la administracion de inversiones es determinar
la ponderacién adecuada que se debe dar a los valores individuales en un
portafolio. Este proceso es conocido como optimizacion o construccion de
un portafolio.

Loraschi y Tattamanzi®® (1996) usan un Algoritmo genético para encontrar
la ponderacion adecuada de los valores de un portafolio mediante la
minimizacién de los factores de riesgo.

Ellos encontraron que este enfoque es Util cuando se encuentra con un
gran espacio de soluciones caracterizado por tener varios optimos locales.

Dada la reciente popularidad de los indices bursatiles, la importancia de la
réplica de indices basada en un enfoque muestral se ha convertido en un
aspecto importante para muchos administradores de fondos de pasivos;
este problema es especialmente relevante para los administradores que
intentan hacer coincidir una indices con una amplia base de valores.

Eddelbiittel®” (1996) encuentra que un Algoritmo genético proporciona un
enfoque computacionalmente eficiente al problema del seguimiento de los
indices del mercado usando sélo un subconjunto de acciones que lograr
comprimir el indice.

Esta aplicacion empirica considera el indice del mercado aleman DAX;
pero puede ser facilmente extendido a mercados con indices méas grandes
y complejos.

Del Valle® (2002) muestra la aplicacion de los Algoritmos Genéticos en
un modelo para ayuda a la toma de decisiones en portafolios de
inversion.

El modelo considera la seleccion de portafolios acorde a las preferencias
del usuario, en cuanto a riesgo y rendimiento, utilizando como medidas

% | ORASCHI, A., TETTAMANZI, A. (1996). An Evolutionary Algorithm for Portfolio Selection
Within a Downside Risk Framework. in Dunis, C. (ed.). Forecasting Financial Market. John
Wiley and Sons, Chichester, pp 275-285.

" EDDELBIITTEL, D. (1996). “A Hybrid Genetic Algorithm for Passive Management”. Segunda
Conferencia de Computacién en Economia y Finanzas. Society of Computacional Economics.
Ginebra.

®8DEL VALLE, David. (2002). Modelo para Toma de Decision en Portafolios de Inversion con
Acciones Usando Algoritmos Genéticos. Tesis Doctoral. Tecnol6gico de Monterrey, CCM. Cd. De
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de aptitud cada uno de los elementos en lo individual y el cociente de
ambos.

Los resultados muestran que los Algoritmos genéticos pueden ser otra
opcién para la ayuda en la seleccion de portafolios de inversion.

También muestra que combinado con un modelo de programacion lineal
mejora sensiblemente sus resultados.

Parisi, Parisi y Cornejo®® (2003) utilizan valores de cierre semanales,
correspondientes al periodo entre el 07 de Abril de 1998 y el 14 de Abril
de 2003, analizan la eficiencia de los modelos multivariables dinamicos,
construidos a partir de Algoritmos genéticos recursivos, para predecir el
signo de las variaciones semanales de los indices bursatiles IPC, TSE,
Nasdaq y DJI.

Los resultados fueron comparados con los de un modelo AR(1) y de un
modelo multivariable construido en forma aleatoria.

Los mejores modelos producidos por el Algoritmo genético arrojaron un
porcentaje de prediccion de signo (PPS) de un 59%, 60%, 59% y 59%,
para los indices IPC, Nasdaq, TSE y DJI, respectivamente.

La capacidad predictiva resulto significativa en cada uno de los indices. Al
analizar el PPS de los modelos AR(1), se encontré6 que estos fueron
menores, resultando significativos Unicamente en el caso del Nasdagq.

Los modelos multivariables dinamicos construidos en forma aleatoria
registraron el PPS mas bajo (excepto en el indice TSE), siendo
significativo para el Nasdaq so6lo al considerar un nivel de significancia
del 10%.

Ademas, los modelos construidos por el Algoritmo genético generaron el
mayor rendimiento acumulado, excepto en el caso del Nasdaq, donde la
rentabilidad més alta fue registrada por el modelo AR(1).

Se observd que, independientemente de la  significancia de la
capacidad predictiva de los modelos de proyeccidén, estos superaron en
rentabilidad a la estrategia de inversion pasiva en todos los indices
analizados (a excepcion del TSE), por lo que practicamente siempre fue
mejor gestionar la cartera indexada en funcion de alguno de ellos.

®PARISI, A., PARISI, F., CORNEJO, E. (2003). “Algoritmos Genéticos: Prediccién de indices
Burséatiles de América del Norte”. Facultad de Ciencias EconOmicas y Administrativas.
Departamento de Administracion. Universidad de Chile.
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5.3.3 Descubrimiento de la reglas de intercambio

Los Algoritmos genéticos también se han usado para descubrir las reglas
de intercambio rentables. Bauer’® (1994) usa un Algoritmo genético para
desarrollar las reglas de las oportunidades del mercado para las acciones
norteamericanas y los mercados de bonos.

Estas reglas son formuladas usando datos macroecondémicos mensuales
para descubrir relaciones entre los mercados financieros y la economia.
Los resultados obtenidos son consistentes con la habilidad de las
oportunidades de mercado y ganancias pequefias.

Sin embargo la importancia estadistica de estas ganancias no se investiga.
En un estudio posterior Bauer’* (1995) aplica esta metodologia al
mercado cambiario donde una vez mas se encuentran resultados
prometedores.

Allen y Karjalainen’?® (1994) usan la técnica de la programacién genética
para descubrir reglas técnicas de intercambio rentables usando datos
tomados del indice accionario S&P500.

La programacion genética, desarrollada por Koza’®, es similar a un
Algoritmo genético pero es menos restrictivo dado que no esta atada a la
longitud de la representacion binaria de las soluciones.

Se encontrd que la rentabilidad de estas reglas se puede generalizar a un
periodo de prueba fuera de la muestra y es estadisticamente significativa.

Sin embargo, recientemente, Allen y Karjalainen’ (1999) usando una
serie de precios de acciones mucho mayor y modificando el disefio del
experimento, descubrieron que hay una pequefia, tal vez ninguna,
evidencia de rendimientos en exceso atribuibles a las reglas de
intercambio.

Debido a los relativamente bajos costos de transaccion en el mercado
cambiario, posiblemente hay mayores oportunidades para el

“BAUER, R.J. Jr. (1994), Genetic Algorithms and Investment Strategies, Wiley Finance
Editions, John Wiley and Sons, New York.

" BAUER, R.J. Jr. (1995), "Genetic Algorithms and the Management of Exchange Rate Risk,"
in BIETHAHN, J., NISSEN, V. (eds.) Evolutionary Algorithms in Management Applications,
Springer Verlag, Berlin, Heidelberg, New York, pp 253-263.

"2 ALLEN, F., KARJALAINEN, R. (1994), "Using Genetic Algorithms to Find Technical Trading
Rules," Working Paper, The Wharton School, University of Pennsylvania.

B KOZA, J.R. (1992), Genetic Programming: On the Programming of Computers By the Means
of Natural Selection, MIT Press , Cambridge, MA.

" ALLEN, F., KARJALAINE, R. (1999), “Using Genetic Algorithms to Find Technical Trading Rules”
, The Wharton School. University of Pennsylvania.
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descubrimiento de reglas de intercambio rentables usando tecnologia
computacional avanzada.

Las divisas redituables son encontradas por medio de la simulacion por
Colin™ (1996) y Neely, Weller y Dittmar’® (1997) aplicando un enfoque de
programacion genético a los numerosos tipos de cambio. Neely et al
encontraron que las reglas de intercambio descubiertas por ellos generan
excesos de retornos estadisticamente significativos.

Por otro lado, Colin no toma en cuenta ningun costo de transaccion y no
considera la significancia estadistica de sus resultados.

5.3.4 Optimizacion de las reglas de intercambio

La aplicacion de las reglas de intercambio basada en indicadores técnicos
o fundamentales del mercado financiero requiere de la seleccién de
valores apropiados de los parametros.

En la practica los intermediarios normalmente escogen estos parametros
de una manera subjetiva principalmente basados en la intuicion y la
experiencia.

También, numerosos estudios que examinan la rentabilidad en los
mercados financieros han ignorado el aspecto de la optimizacion de los
parametros o han usado valores de los parametros determinados a
posteriori.

Esta préctica puede llevar a un sesgo de los datos véase Lo y MacKinley’’
(1990).

Un enfoque mas objetivo y valido al problema de la seleccion de los
pardmetros involucra el uso de datos historicos. Para conducir una
evaluacion valida del desempefio de las reglas de intercambio libre de
sesgos necesario escoger los valores de los parametros a priori.

Esto puede lograrse usando un periodo tiempo previo a la muestra para
determinar el valor a priori 6ptimo de los parametros.

Hay un par de estudios que han aplicado los Algoritmos genéticos al
problema técnico de la optimizacion de los parametros en las reglas de

S COLIN, A. (1996), "A Genetic Programming-Based Approach to Generation of Foreign
Exchange Trading Models,Conferencia de “Commerce, Complexity and Evolution, University
of New South Wales”. Citado por Perreira Ibid 28.

"® NEELY, C.J., WELLER, P., DITTMAR, R. (1997), “Is Technical Analysis in the Foreign
Exchange Market Profitable? A Genetic Programming Approach," Journal of Financial
Quantitative Analysis, 32 (4), 405-426.

L0, A.W., MACKINLEY, A.G. (1990), "Data Snooping Biases in Tests of Financial Asset Pricing
Models," The Review of Financial Studies, 3, 431-467.
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intercambio. Klimasauskas’® (1995) desarrolla un indicador multiple de las
oportunidades del mercado y usa un Algoritmo genético para perfeccionar
los pardmetros del modelo. Pictet, Dacorogna, Dave, Chopard, Schirru y
Tomassini”® (1996) introducen la idea de optimizacién robusta en las
técnicas de las reglas de intercambio usando los Algoritmos genéticos con
las acciones recolectadas.

La optimizacion robusta se preocupa por encontrar valores de los
parametros con que no son necesariamente consistentes con el 6ptimo
global pero que se encuentra en las regiones altas y llanas de la superficie
de ganancia en el espacio de los parametros.

8 KLIMASAUSKAS, C. (1995), "Developing a Multiple-Indicator Market Timing System: Theory,
Practice and Pitfalls,” in Lederman, J. and Klein, R.A. (eds.), Virtual Trading, Irwin Publishing,
New York, pp 127-166.

" PICTET, OX., DACOROGNA, M.M., DAVE, R.D., CHOPARD, B., SCHIRRU, R., TOMASSINI, M.
(1996), "Genetic Algorithms with Collective Sharing for Robust Optimization in Financial
Applications,", Olsen and Associates, Zurich, Suiza.
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Capitulo 6

Especificaciones

Las especificaciones que debemos establecer para desarrollar esta investigacion
son:

1. ¢Cuantas y cudles acciones van a constituir nuestra poblacion?

2. ¢Cuantas y cudles acciones van a constituir la muestra?

3. ¢De cuantas acciones se van a constituir los portafolios?

4. ¢Cudles son los posibles escenarios para el analisis de la informacion?

El segundo punto de los citados anteriormente es particularmente importante
porque es ahi donde aplicamos la técnica del minado de datos que hemos
seleccionado para utilizar en esta investigacion, esto es, el andlisis de
agrupamientos.

Como es posible inferir, a partir de la seleccion de la poblacién buscaremos la
muestra de acciones a las que aplicaremos el programa de busqueda
enumerativa y los Algoritmos genéticos, es decir, tenemos que reducir de N
(tamafio de la poblacién) a n (tamafio de la muestra) acciones.

En la seccidén 6.2 damos las motivaciones para usar el andlisis de agrupamientos,
los pasos que se siguieron y los resultados producidos.

6.1 Seleccidon de la poblacion

La definicion que probablemente sea la mas exacta acerca del arte de
pronosticar es aquella que dice que “pronosticar es sacar conclusiones
sobre el futuro, en base a la informacién obtenida hasta el presente”®;
esta definicion deja muy en claro que para poder sacar una conclusion
sobre el futuro es una condicion sine qua non tener informacién historica
de lo que en el pasado ha ocurrido sobre el fendbmeno o problema en

particular que se va a estudiar.

La informacion histérica de la BMV se puede conseguir fundamentalmente
a través de la misma BMV, Invertia Plus®, Terra® y Economatica®. Nos
decidimos por esta ultima fundamentalmente por lo completo y exacto de

8 BURES, Esperanza (1986). Métodos de prondsticos aplicados a la administracion. |TESM.
Monterrey.
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la informacion que maneja, por su amigabilidad en el uso y por su
compatibilidad con Microsoft Office® al poder trasladar la informacion de
sus bases de datos a Excel® con un simple procedimiento de copiar-

pegar.
Para determinar a la poblacion decidimos incluir nueves variables que son:

Tipo de activo: de entre todas las posibilidades posibles para
nuestro estudio sélo seleccionamos las acciones.

Estatus: el estudio pretende generar una herramienta de utilidad
para el futuro, por lo que del grupo de acciones soélo nos
interesaron aquellas con estatus de activo.

Precio de cierre: es el Ultimo valor de la accion en el dia.

Rendimiento (R): es el beneficio dividido por la cantidad
invertida. Formalmente, el rendimiento R, esta dado por la formula:

Pi — Pi—l
P
Ecuacion 6.1: rendimiento de un portafolio

R =

Volatilidad (c): es la medida de la incertidumbre acerca de los
rendimientos que proporcionara una accién. Los valores tipicos de
la volatilidad de una accion estan entre 20% a 40% por afio. Esto
se obtiene simplemente con la raiz cuadrada de la variancia
esperada. Formalmente c esta dada por:

i \/JZ:‘ P [Rij -E(R )]2

Ecuacién 6.2: volatilidad de un portafolio

Beta (B): mide la contribuciébn de una accion individual a la
variancia del portafolio del mercado como una fracciébn de la
variacion total del portafolio del mercado.

Esto se obtiene del cociente de la covariancia entre el rendimiento
individual y el rendimiento del mercado dividido por la volatilidad
del mercado elevado al cuadrado. Formalmente la § esta dada por:

_COV(R,.R,)
Ecuacién 6.3: beta de un portafolio

Donde:
2

Cov(R;,R,, Z 0. [R, —~ER)JR, -ER,)]  ©ou =Zl: p[Ry —E(Ry )]
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Adicionalmente se agregaron las variables: fecha de ultima
operacion, fecha de inicio de la serie y volumen en pesos del ultimo
dia de operaciones.

Una vez calculado esto para cada accion, se procedié a hacer un
filtrado final para desechar todas aquellas acciones de las que no
fue posible calcular algunas de las variables a considerar para hacer
el analisis de agrupamientos, quedando después de esto el nimero
final de 58 acciones para trabajar con ellas.

6.2 Seleccién del tamafio y de las componentes de la muestra

Una posible decision era simplemente usar la base de datos entera de las
58 acciones que habian resultado del proceso de filtrado que es explicado
posteriormente.

El problema resultaba de los calculos que se tendria que hacer para el
disefio de los portafolios.

Si, por ejemplo, se decidiera que los portafolios fueran de 10 acciones,
entonces resultaba que para cada dia de informaciéon de los 10 afios de
datos se tendria una total de 52,1797 482,350 combinaciones posibles.

Si ademas a esto le sumabamos que en el escenario de dias la base de
datos tiene 2504 dias, entonces para ese escenario se tendrian que buscar
la combinacion oOptima de entre un total de 130°657,423° 800,000
posibles.

El nimero resulta muy grande y por supuesto justifica la utilizacion tanto
del Algoritmo de conteo y de los Algoritmos genéticos, sin embargo habria
gue considerar en términos del tiempo de uso computacional que tan
buena es una diversificacion en 58 acciones.

La cuestion es verificar si vale la pena hacer un uso tan extenso de
informacion o bien si esta puede reducirse de tal manera que aun
teniendo un gran numero de célculos, se puede encontrar una muestra
representativa.

6.2.1 Seleccion del tamarfio de la muestra

La seleccion del tamafio de la muestra se obtuvo del trabajo
de Statman® que derivo de Elton et al.® que un portafolio

8. STATMAN, M. (1987) How many stocks make a diversified portfolio? Journal of Financial and
Quantitative Analysis 22 sep-1987. 353-364.

8 Elton, E.J. & Gruber, M.J. Risk Reduction and portfolio size: An analytic solution Journal of
Business 50 oct-1977
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diversificado muestra que una reduccion significativa en el
riesgo y un aumento en el rendimiento so6lo hasta que tiene
un tamafio de 40 componentes, a partir de ahi el agregar
mas miembros a la poblacién de acciones reduce el riesgo y
aumenta el rendimiento de manera marginal, por lo tanto no
hay diferencia significativa entre hacer un estudio con 58
acciones o con 40.

Pero en términos de calculos las combinaciones de 40 de 10
son solamente de 8477660,528 que al multiplicarlas por
2504 nos da un total de 27122,541° 962,000 combinaciones,
un namero suficientemente grande para que las conclusiones
y las aplicaciones se justifiquen, pero que reduce los tiempos
de computo en aproximadamente 15 semanas, sin perdida
de generalidad en los resultados.

En esencia el principio fundamental desarrollado por Statman
es que /a diversificacion reduce el riesgo, pero solo hasta
clerto punto.

Las siguientes tabla y grafica las presentan Corrado y
Jordan®® vy las citan precisamente de Statman®*

Numero de Riesgo Razon del reisgo|
acciones en el | promedio anual | del portafolio al
portafolio del rendimiento | riesgo de un
del portafolio | activo individual
1 49.24% 1.00
2 37.36% 0.76
4 29.69% 0.60
6 26.64% 0.54
8 24.98% 0.51
10 23.93% 0.49
20 21.68% 0.44
30 20.87% 0.42
40 20.46% 0.42
50 20.20% 0.41
100 19.69% 0.40
200 19.42% 0.39
300 19.34% 0.39
400 19.29% 0.39
500 19.27% 0.39
1000 19.21% 0.39

Tabla 6.1:diversificacion del riesgo

Como puede observarse de la tabla y de la grafica, no hay
un mejoramiento significativo al incrementar el niumero de

8 Corrado, C.J. & Jordan B.D. Fundamentals of Investments: valuation and management lrwin
McGraw-Hill 2000 Boston

8 bid
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acciones mas allad de 40. Debido a esta evidencia decidimos
tomar una muestra de 40 acciones, que para determinar
cudles iban a ser utilizamos el andlisis de agrupamientos con
las etapas que especificamos en la siguiente seccion.

Riesgo diversificable

>
Riesgo no
diversificable
>
10 20 30 40 °**°°**° 100

Figura 6.1: diversificacion del riesgo

6.2.2 Seleccion de los componentes de la muestra

Para determinar esto es que precisamente se llevdo a cabo el
andlisis de conglomerados.

De nuestro total de 58 debiamos elegir 40. Este es un proceso de
seleccion que hicimos con las definiciones del analisis de
conglomerados previamente presentadas.

Para hacer la agrupacion utilizamos el paquete estadistico SPSS®
en su version 10.0 para Windows.

Una vez determinados los grupos habia que seleccionar un

elemento de cada uno de ellos para que fuera aquel que iba a
formar parte de la muestra que nos permitiria pronosticar el mejor
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portafolio usando tanto una técnica enumerativa como un Algoritmo
genético.

La decision fue simple, del conjunto de acciones de cada grupo
seleccionariamos aquella que tuviera el mayor rendimiento
promedio en la base de datos de Economatica.

A continuacién presentamos los 40 grupos con sus respectivas
acciones y el rendimiento promedio de cada una de ellas
almacenada en la base de datos.

GRUPO 1
ACCION RENDIMIENTO
Accel S.A. B 0.0484%
Ekco 0.0222%
Savia A 0.0190%
Maseca GI B 0.0076%

GRUPO 2
ACCION RENDIMIENTO
Cemex S.A. CP0O|0.0927%
Alfa S.A. A 0.0894%
GRUPO 3
ACCION RENDIMIENTO
Apasco S.A. 0.1021%

Penoles Industriag0.1018%
Bimbo Gpo A 0.0983%
Kimberly Clark M40.0960%

GRUPO 4
ACCION RENDIMIENTO
Ara Consorcio 0.1021%

GRUPO 5
ACCION RENDIMIENTO

Fragua Corporati0.0556%
Bachoco Industrig0.0131%

GRUPO 6
ACCION RENDIMIENTO
Telefs de Mex A ]0.1110%
GInd Salltillo 0.1092%
Posadas Gpo L ]0.1066%
Cementos Chihug0.0937%

GRUPO 7
ACCION RENDIMIENTO
Cid Mega Resort |-0.1600%
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GRUPO 8

ACCION RENDIMIENTO

Wal Mart de Mexij0.0888%
Comercial Mexica0.0351%

GRUPO 9

ACCION RENDIMIENTO

Continental Grupq0.1520%
Desc Soc Fom Inq0.0924%

GRUPO 10

ACCION RENDIMIENTO

Corp Interam de H0.1595%

GRUPO 11
ACCION RENDIMIENTO
Dataflux B -0.0621%
GRUPO 12
ACCION RENDIMIENTO
Hylsamex B 0.0945%
Herdez S.A. 0.0924%

Desc Soc Fom Inq0.0753%
Gigante Gpo 0.0497%

GRUPO 13
ACCION RENDIMIENTO
Elektra Gpo 0.0758%
GRUPO 14
ACCION RENDIMIENTO

Fomento Econ Mq0.1527%
Wal Mart de Mexi}0.0931%

GRUPO 15
ACCION RENDIMIENTO
GCarso Al 0.0558%
GRUPO 16
ACCION RENDIMIENTO
Geo Corporacion |0.0478%

GRUPO 17

ACCION RENDIMIENTO

GFBanorte O 10.8000%

GRUPO 18

ACCION RENDIMIENTO

GFBBVA Bancom]0.0910%
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GRUPO 19

ACCION RENDIMIENTO

39:KOF Coca-Col}0.1441%

24:GFInbursa O ]0.0874%
GRUPO 20

ACCION RENDIMIENTO

GMaseca (Grumg-0.0058%
GRUPO 21

ACCION RENDIMIENTO

GMex Desarrollo |-0.3887%
GRUPO 22

ACCION RENDIMIENTO

GMexico B 3.7800%
GRUPO 23

ACCION RENDIMIENTO

GModelo C 0.1051%
GRUPO 24

ACCION RENDIMIENTO

GNacional Provin{0.4818%
GRUPO 25

ACCION RENDIMIENTO

Hogar Consorcio [|-0.1351%
GRUPO 26

ACCION RENDIMIENTO

ICA Soc Controlag-0.0078%
GRUPO 27

ACCION RENDIMIENTO

Imsa Gpo UBC ]0.0292%
GRUPO 28

ACCION RENDIMIENTO

lusacell Gpo -0.0964%
GRUPO 29

ACCION RENDIMIENTO

Lamosa Gpo B ]0.0172%
GRUPO 30

ACCION RENDIMIENTO

Posadas Gpo A ]0.0613%
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GRUPO 31

ACCION RENDIMIENTO

San Luis Corp CH-0.0173%
GRUPO 32

ACCION RENDIMIENTO

Simec Grupo B ]0.0270%
GRUPO 33

ACCION RENDIMIENTO

Soriana Organiza0.1299%
GRUPO 34

ACCION RENDIMIENTO

Tekchem S.A. A ]-0.0022%
GRUPO 35

ACCION RENDIMIENTO

Telecom Carso GJ0.1034%
GRUPO 36

ACCION RENDIMIENTO

Telefs de Mex L ]0.1024%
GRUPO 37

ACCION RENDIMIENTO

Televisa Gpo CP(0.0783%
GRUPO 38

ACCION RENDIMIENTO

TV Azteca CPO ]-0.0312%
GRUPO 39

ACCION RENDIMIENTO

Valle Jugos del B]0.0668%
GRUPO 40

ACCION RENDIMIENTO

Vitro A 0.0291%

De tal manera que después de encontrados los 40 grupos, las
acciones seleccionadas son:

Accel S.A. B Cemex S.A. CPO Apasco S.A. Ara Consorcio Fragua Corporativo B
Telefs de Mex A Cid Mega Resort Wal Mart de Mexico C Continental Grupo Corp Interam de Ent
Dataflux B Hylsamex B Elektra Gpo Fomento Econ Mex UBD [GCarso Al

Geo Corporacion B GFBanorte O GFBBVA Bancomer B KOF Coca-Cola L GMaseca (Gruma) B
GMex Desarrollo B GMexico B GModelo C GNacional Provincia Hogar Consorcio B
ICA Soc Controlad Imsa Gpo UBC lusacell Gpo Lamosa Gpo B Posadas Gpo A

San Luis Corp CPO Simec Grupo B Soriana Organizacio Tekchem S.A. A Telecom Carso Globa
Telefs de Mex L Televisa Gpo CPO TV Azteca CPO Valle Jugos del B Vitro A

Tabla 6.2: muestra de acciones seleccionadas
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Como se puede observar, en esta lista no estan aquellas acciones
que durante el periodo dieron el mayor rendimiento; sino las que
una vez dentro de un grupo eran las que tenian el mayor
rendimiento.

También notamos que hubo muchos grupos que finalmente
guedaron con una sola accién.

Esto lo consideramos bueno porque la interpretacion superficial que
le damos es que soOlo se agruparon las acciones con un
comportamiento tan similar que haber seleccionado una u otra era
irrelevante para los portafolios resultantes.

Aun cuando hemos seleccionado acciones con un rendimiento
negativo, si conservan su individualidad y por lo tanto entran en el
conjunto de aquellas que es interesante estudiar.

6.3 Determinacion del tamafio del portafolio

Como se hace notar en la seccién 6.2, el tamafio del portafolio es de
diez® acciones. Weston y Copeland® hacen referencia a un estudio
empirico realizado por Wagner y Lau®” donde demuestran los efectos de
las diversificaciones en portafolios mayores a 10 acciones.

Los resultados que encuentran es que a medida que aumenta el numero
de valores en un portafolio, disminuye el riesgo de los rendimientos del
portafolio, con reducciones que son mas 0 menos pequefias después de
gue se incluyen unos 10 valores en el portafolio.

En este sentido tanto la experiencia practica usada por los profesionales,
asi como la investigacion desarrollada desde inicios de los afios setentas,
sugieren que la formacién de portafolios de 10 acciones es una buena
base de partida para la simulacién de la informacion financiera.

6.4 Escenarios posibles para el analisis de la informacién

Definimos tres escenarios posibles para la comparacion de los
rendimientos de los portafolios:

e Informacién de rendimientos diarios.

8 La Lic. Maria del Carmen Salinas Fernandez, subdirectora de promocién de Ixe Grupo
Financiero, sefiala que un portafolio pequefio es aquel que tiene al menos 8 acciones y que uno
ideal seria de 12 para estar bien diversificados. En ese sentido decidimos tomar 10 como el
namero intermedio.

& Weston, J.F. Copeland, T.E. Managerial Finance 11" Edition. 1999 Boston.

87 Wagner, W.H. Lau, S.C. The effect of diversification on risk Financial Analyst Journal, nov-dec
1971. pp. 48-53
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e Informacion de rendimientos semanales.
¢ Informacion de rendimientos mensuales.

En el primer caso, informacion diaria, la informacion es muy abundante y
completa.

Sin embargo esta misma cantidad de informacion provoca que las
variaciones extraordinarias sean magnificadas ya que un rendimiento
extraordinariamente alto o bajo, se refleja en el resultado global sin haber
permitido identificar si dicha variacion es permanente o se debio
simplemente a un cambio coyuntural de un dia particular.

En el segundo caso, informacién semanal, hay una reduccién importante
en el numero de datos, sin embargo de alguna manera la informacion
puede ser mas precisa ya que el rendimiento promedio refleja mejor los
cambios que hubieran ocurrido al pasar de un periodo a otro.

De hecho, los administradores de fondos de inversién tienden a
recomponer sus portafolios en funcion de prondsticos semanales.

En el tercer caso, informacién mensual, los datos se reducen aun mas, la
informacion es mas manejable, es posible identificar mas facilmente
valores extraordinarios; sin embargo en muchas ocasiones un periodo de
un mes se considera un lapso demasiado grande para la toma de
decisiones bursatiles.

Cada escenario podria tener sus ventajas y desventajas; nosotros
tomamos la decisibn de usar estos tres escenarios para hacer
comparaciones entre los modelos conteos y de Algoritmos genéticos para
cada uno de los tres lapsos de tiempo.
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Capitulo 7

Seleccion _del portafolio gue mejor predice el comportamiento de la
Bolsa Mexicana de Valores usando un Algoritmo de conteo

Una vez seleccionada la muestra procedimos a encontrar un portafolio de diez
acciones que pronostique el rendimiento del mercado mexicano utilizando un
Algoritmo de conteo.

7.1 Disefio del Algoritmo de conteo

El objetivo principal de este Algoritmo es que sea capaz de interpretar una
Base de Datos de Access, normalizarla y mostrar el nUmero de veces que
combinaciones de diez acciones cumplen con el requisito de sobrepasar el
promedio de todas las acciones en un periodo de tiempo dado con el
promedio del rendimiento de las diez acciones que constituyen la
combinacion.

Una opcién era realizar todo el trabajo de manera exhaustiva, es decir,
realizar una a una todas la posibles combinaciones sin algun criterio de
seleccién predefinido, pero después de haber simulado con una base de
datos de prueba con seis acciones, llegamos a la conclusion que seria
mas sencillo y practico poder distribuir el trabajo de las combinaciones a
lo largo de su recorrido por las filas (los periodos de tiempo) para poder
contar con la opcion del paralelismo y finalmente unir todos los resultados
para poder realizar las observaciones necesarias.

A fin de poder cumplir las metas propuestas para la aplicacion se
desarrollaron diferentes Algoritmos para realizar las siguientes acciones:

1. Sacar las combinaciones apropiada y efectivamente
2. Normalizar la Base de Datos para realizar las operaciones necesarias

3. Crear y hacer uso de tablas auxiliares que permitieran separar el
trabajo en partes

4. Borrar la Base de Datos y las tablas que se usarian para recomenzar el
procedimiento

La base del proyecto es el Algoritmo que permitirA sacar las
combinaciones para después irlas probando.

Este Algoritmo debia tener la capacidad de poder ser interrumpido y
reiniciar en caso de ocurrir una falla o simplemente para posponer los
calculos.

Para cumplir con estos requisitos era necesario que el Algoritmo no fuese
recursivo sino deterministico.
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El  Algoritmo resultante presentado en pseudo-codigo, asi como los
procedimientos desarrollados se presenta en el anexo correspondiente.

7.2 ¢Qué hace el Algoritmo de conteo?

Una vez presentada la forma en que trabaja este Algoritmo explicamos
exactamente qué es lo que hace.

A través de cada una de las filas de fecha obtienen en primer lugar el
rendimiento promedio del mercado para, después comienza a formar los
portafolios de 10 acciones por cada una de las filas, si el rendimiento de
dicho portafolio es mayor que el rendimiento del mercado lo almacena, en
caso contrario lo desecha.

Una vez que cubre toda la fila compara los rendimientos de todos los
portafolios con un rendimiento superior al del mercado y de entre estos
selecciona a aquel que haya obtenido el mayor rendimiento y lo almacena.

Esto lo hace para cada una de las filas y al terminar con todas las filas
presenta de manera ordenada los portafolios que mas veces se repitieron
en el transcurso del periodo de tiempo sefalado.

Entonces tomamos a aquel que mas se repite como el portafolio
representativo de esta metodologia para compararlo contra los
encontrados por un procedimiento de Algoritmos genéticos.

Los valores resultantes estan representados con el valor del codigo de la

accion definido en el SPSS y cuyos valores definidos para nuestra muestra
son:
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cod_emi | Accidn

1 Accel S.A. B

7 Apasco S.A.

8 Ara Consorcio

15 Cemex S.A. CPO

16 Cid Mega Resort

19 Continental Grupo

20 Corp Interam de Ent B
22 Dataflux B

26 Elektra Gpo

27 Fomento Econ Mex UBD
28 Fragua Corporativo B
29 GCarso Al

32 Geo Corporacion B
33 GFBanorte O

34 GFBBVA Bancomer B
39 GMex Desarrollo B

40 GMexico B

41 GModelo C

42 GNacional Provincia
46 Hogar Consorcio B

47 Hylsamex B

48 ICA Soc Controlad

49 Imsa Gpo UBC

50 lusacell Gpo

52 KOF Coca-Cola L

53 Lamosa Gpo B

54 Maseca Gl B

59 Posadas Gpo A

61 San Luis Corp CPO
63 Simec Grupo B

64 Soriana Organizacio B
65 Tekchem S.A. A

66 Telecom Carso Globa Al
67 Telefs de Mex A

68 Telefs de Mex L

69 Televisa Gpo CPO

70 TV Azteca CPO

72 Valle Jugos del B

73 Vitro A

74 Wal Mart de Mexico C
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7.3 Seleccion del mejor portafolio
7.3.1 Escenario diario

Para el escenario diario, el Algoritmo arrojé6 como mejor resultado el
portafolio

cod emi accion

7|Apasco S.A.
15|]Cemex S.A. CPO
29|GCarso Al
34|GFBBVA Bancomer B
48|ICA Soc Controlad
54|Maseca Gl B
64|Soriana Organizacio B
69| Televisa Gpo CPO

73| Vitro A

74|Wal Mart de Mexico C

7.3.2 Escenario semanal

Para el escenario semanal, el Algoritmo arroj0 como mejor resultado el
portafolio

cod emi accion

7|Apasco S.A.
15|Cemex S.A. CPO

19| Continental Grupo
27|1Fomento Econ Mex UBD
29|GCarso Al
34|GFBBVA Bancomer B
48|1CA Soc Controlad
64|Soriana Organizacio B
67| Telefs de Mex A
74|Wal Mart de Mexico C
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7.3.3 Escenario mensual

Para el escenario semanal, el Algoritmo arroj0 como mejor resultado el
portafolio

cod emi |emisora

7|Apasco S.A.
15|Cemex S.A. CPO
19|Continental Grupo
27|Fomento Econ Mex UBD
48]ICA Soc Controlad
54|Maseca G| B
64|Soriana Organizacio B
67|Telefs de Mex A

69| Televisa Gpo CPO
74|Wal Mart de Mexico C
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Capitulo 8

Seleccion _del portafolio gue mejor predice el comportamiento de la

Bolsa Mexicana de Valores usando un Algoritmo genético con tres
diferentes medidas de aptitud

8.1 El Algoritmo. El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un
Algoritmo genético que permita predecir el comportamiento del mercado dando
tres medidas de aptitud: el promedio histérico observado de cada una de las
acciones, la distribucién normal tomando como media y desviacion estandar los
valores calculados a partir de la informacién de la muestra y, de manera
experimental, una medida de aptitud que siguiera un comportamiento del tipo
Movimiento Geométrico Browniano con las definiciones de los parametros que
explicaremos en la seccion particular dedicada a este modelo.

El uso de las tres medidas de aptitud tiene justificaciones independientes.

El uso del promedio es de manera general la medida tradicional que permite
seleccionar el mejor portafolio de inversion.

Esto es, un inversionista preferird siempre, en ausencia de mayor informacion,
aquel portafolio cuyo rendimiento sea mayor.

El uso de la distribucion normal es porque le agrega a la conformacién del
portafolio la medida del riesgo.

Recordemos que la medida de la utilidad del portafolio es la media, mientras que
la medida del riesgo es la desviacion estandar, asi que esta medida de aptitud
incluiria tanto el rendimiento como el riesgo.

Un inversionista con actitud de adversidad al riesgo siempre preferird un
portafolio con menor riesgo; en oposicion con un inversionista del tipo living risk
que preferira un portafolio de mayor rendimiento.

La utilizacién del movimiento geométrico browniano como medida de aptitud se
basa en el hecho de que el desarrollo de los modelos de ablucién de opciones y
de formacion de portafolios eficientes y libres de riesgo se basan en este
modelo; asi los desarrollos del Lema de Tto que son utilizados para la prueba de
la Black & Scholes tienen su sustento teérico en estos modelos, por lo que
resulta interesante identificar que pasa en el mercado mexicano con los modelos
de Brown.

Como ya hemos sugerido previamente, la validez de los Algoritmos genéticos se
basa en el teorema presentado por Holland®® en 1992, el cuél es conocido como

% Ibid 36
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“Teorema de los Esquemas”y dice: “/os esquemas pequerios de bajo orden arriba
del promedio reciben un incremento exponencial de representantes en las
siguientes generaciones de un Algoritmo genético’.

Lo que puede explicarse sencillamente de la siguiente manera:

Los esquemas se construyen usando ceros, unos y comodines, los cudles se
representan con asteriscos.

Los comodines bien pueden tomar el valor de uno o cero, permitiéndonos asi
representar con un esquema varias cadenas. Por ejemplo, el esquema 1**10
representa a las cadenas: 10010, 10110, 11010, 11110. El “orden del
esquema” esté definido por el niumero de elementos que no son comodines en el
esquema dado, en el ejemplo anterior podemos decir que el esquema 1**10 es
un esquema de tercer orden.

También se define a la “longitud del esquema” como el numero de elementos
entre la primer posicion fija, es decir, que no es comodin y la Ultima posicién fija.

Pero, ¢qué significa esto? Bueno, dado que un Algoritmo genético opera con una
poblacion en cada iteracién se espera que el método converja de modo que al
final de su proceso la poblacién sea muy semejante, y en el caso de iteraciones
infinitas, que la poblacién sea reducida solamente a un solo individuo o a varias
copias del mismo segun sea la implementacion del Algoritmo.

Para probar esta convergencia se ha desarrollado la teoria conocida como “el
Teorema de Esquemas”, el cual estudia el caso de las cadenas binarias y se basa
principalmente en la consideracion de que una cadena es un representante de
una clase de equivalencia, un esquema, reinterpretando la busqueda entre
esquemas en lugar de entre cadenas. De este modo podemos concluir en lo
conocido como paralelismo intrinseco que dice “en una poblacion de n cadenas

se estan procesando implicitamente O(17°) esquemas®™”.

A partir de ese resultado el teorema de esquemas prueba que la poblacion
converge a unos esquemas que cada vez son mas y mas parecidos y en limite a
una unica cadena.

Los usos de los Algoritmos genéticos bien pueden dividirse en cinco areas bien
definidas, las cuales son: busqueda, clasificacion, aprendizaje de maquina,
prediccion y optimizacion.

En este trabajo el area que se cubrird sera la de la prediccion ya que dada una
base de datos con rendimientos financieros, ademdas de ciertas restricciones,
correremos el Algoritmo durante unas generaciones para predecir el conjunto de
portafolios que mayor rendimiento tendra en el futuro.

8 0 a lo mas n*2" esquemas para ser exactos.
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Particularmente haremos una comparacién del uso de este Algoritmo genético
contra el método de conteo del capitulo anterior.

Una vez asentadas las bases de este teorema, veremos la composicion de un
Algoritmo genético tradicional.

Ya hemos mencionado que los Algoritmos genéticos son el Darwinismo aplicado
en las ciencias computacionales.

En palabras simples se genera aleatoriamente un conjunto de soluciones
iniciales, es decir una poblacién, y luego ésta va evolucionando poco a poco
utilizando tres operadores fundamentales: seleccion, cruzamiento y mutacion
hasta que en un nimero de iteraciones preestablecido por alguna tolerancia de
error se obtiene una solucién aceptable al problema.

Esta sencilla idea nos permite deducir que no es necesario poseer una cantidad
extremadamente grande de informacion acerca del problema objeto de estudio®
y que con los métodos tradicionales seria una condicion imprescindible.

El Algoritmo genético basico estara conformado por las siguientes partes:

1. Inicio: Generar una poblacion al azar o, como en nuestro caso, tomar
una poblacion dada de n cromosomas que podrian ser posibles soluciones
al problema presentado.

2. Aptitud: Se evalla la aptitud de cada cromosoma en la poblacién.

3. Nueva Poblacién: Se crea una nueva poblacién siguiendo los pasos que
se detallaran a continuacion hasta que se tiene una nueva poblacion:

a. Seleccidn: Se seleccionan dos cromosomas padres de una
poblacion de acuerdo a su aptitud, mientras mejor aptitud tengan,
mayor es la probabilidad de ser seleccionados.

b. Cruza: Dada una probabilidad de cruce se intercambia la
informacion genética de los dos padres para formar un par de
hijos, en caso que la probabilidad no permita el cruce, los hijos
seran una copia de los padres.

c. Mutacién: Dada una probabilidad de mutacion se altera al azar un
alelo del cromosoma.

d. Aceptacion: Los hijos toman su lugar en la nueva poblacion.

4. Reemplazo: Usar la nueva poblacion generada para la proxima iteracion
del Algoritmo.

% Por supuesto es necesario tener un conocimiento basico a priori del problema y su medio
ambiente para definir la funcion de aptitud adecuada.
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5. Prueba: Si la condicién de paro es satisfecha entonces se para la corrida
y se arroja la mejor solucion de la poblacion actual.

6. Ciclo: Se realiza todo lo anterior comenzando desde el paso ndmero 2.

Una vez que ya hemos conocido el procedimiento que nos permitira desarrollar
nuestro Algoritmo genético, definiremos las bases de nuestro disefio para asi
continuar con la programacion y la justificacion de la misma.

El desarrollo del algoritmo y sus especificaciones y pasos se muestran en el
anexo correspondiente.

8.1.1 Resultados del Algoritmo genético usando como
funcion de aptitud el rendimiento promedio

La funcién de aptitud usada en este AG fue el promedio histodrico de
todas las acciones en sus respectivos escenarios de tiempo.

Una de las principales decisiones al correr un Algoritmo genético es
cuantas veces debera ejecutarse dicho Algoritmo hasta determinar
los resultados 6ptimos.

Por sugerencia personal de Coello hicimos 10 corridas y
seleccionamos aquel portafolio que mas veces se repitio para cada
uno de los escenarios a saber: diario, semanal y mensual.

Para el escenario diario el portafolio seleccionado esta conformado
por:

cod_emi |emisora
15/Cemex S.A. CPO
29|GCarso Al
34|GFBBVA Bancomer B
48|ICA Soc Controlad
50|lusacell Gpo
54|Maseca GI B
64 |Soriana Organizacio B
67| Telefs de Mex A
69| Televisa Gpo CPO
74/ Wal Mart de Mexico C

Para el escenario semanal, el portafolio seleccionado estaria
conformado por:
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cod_emi

emisora

15

Cemex S.A. CPO

34

GFBBVA Bancomer B

42

GNacional Provincia

50

lusacell Gpo

52

KOF Coca-Cola L

54

Maseca Gl B

63

Simec Grupo B

68

Telefs de Mex L

73

Vitro A

74

Wal Mart de Mexico C

Para el

escenario mensual,

conformado por:

el portafolio seleccionado estaria

cod_emi

emisora

7

Apasco S.A.

19

Continental Grupo

42

GNacional Provincia

50

lusacell Gpo

52

KOF Coca-Cola L

54

Maseca G| B

63

Simec Grupo B

64

Soriana Organizacio B

67

Telefs de Mex A

69

Televisa Gpo CPO

8.1.2 Resultados del Algoritmo genético usando como
funcién de aptitud la distribucién normal

Al igual que en el caso anterior se corri6 10 veces y para el
escenario diario, el portafolio seleccionado esta conformado por:

cod_emi

emisora

15

Cemex S.A. CPO

19

Continental Grupo

29

GCarso Al

33

GFBanorte O

50

lusacell Gpo

63

Simec Grupo B

67

Telefs de Mex A

68

Telefs de Mex L

69

Televisa Gpo CPO

74

Wal Mart de Mexico C

Para el

escenario semanal,

formado por:
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cod_emi

emisora

7|Apasco S.A.

27 |Fomento Econ Mex UBD

29|GCarso Al

42 |GNacional Provincia

50| lusacell Gpo

52|KOF Coca-Cola L

54|Maseca GI B

68| Telefs de Mex L

73| Vitro A

74|Wal Mart de Mexico C

Para el escenario mensual, el portafolio seleccionado estaria

formado por:

cod_emi

emisora

7

Apasco S.A.

15

Cemex S.A. CPO

33

GFBanorte O

42

GNacional Provincia

48

ICA Soc Controlad

50

lusacell Gpo

63

Simec Grupo B

64

Soriana Organizacio B

69

Televisa Gpo CPO

73

Vitro A

8.1.3 Resultados del Algoritmo genético usando como
funcion de aptitud el movimiento geométrico browniano

Al igual que en el caso anterior se corrié 10 veces.

Para el escenario diario, el portafolio seleccionado esta formado

por:

cod _emi |emisora

7|Apasco S.A.

15/Cemex S.A. CPO

29|GCarso Al

34| GFBBVA Bancomer B

50 |lusacell Gpo

52 |KOF Coca-Cola L

67| Telefs de Mex A

68| Telefs de Mex L

69| Televisa Gpo CPO

74 Wal Mart de Mexico C
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Para el escenario semanal, el portafolio seleccionado estaria
conformado por:

cod_emi

emisora

19

Continental Grupo

29

GCarso Al

34

GFBBVA Bancomer B

42

GNacional Provincia

48

ICA Soc Controlad

50

lusacell Gpo

52

KOF Coca-Cola L

54

Maseca G| B

63

Simec Grupo B

73

Vitro A

Para el

escenario mensual,

conformado por:

el

portafolio seleccionado estaria

cod_emi

emisora

1

Accel S.A.B

7

Apasco S.A.

33

GFBanorte O

34

GFBBVA Bancomer B

48

ICA Soc Controlad

52

KOF Coca-Cola L

64

Soriana Organizacio B

67

Telefs de Mex A

68

Telefs de Mex L

73

Vitro A
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Capitulo 9
Comparacion de resultados, conclusiones e investigacion posterior
9.1 Comparacion de resultados
Como ya hemos visto en los capitulos precedentes, hemos encontrado cuatro
portafolios que se utilizaran en tres escenarios diferentes, para intentar
determinar cudl es aquel que proporcionara el mayor rendimiento en un futuro,
es decir, tenemos un total de 12 portafolios.
Para determinar el rendimiento futuro, y dado que el horizonte de tiempo se
tomo hasta el 31 de diciembre de 2002, encontraremos el rendimiento obtenido
por cada uno de ellos durante 2003 en cada uno de sus escenarios de tiempo y
luego anualizaremos este rendimiento para determinar cual es aquel que mayor
utilidad nos hubiera dado durante el afio 2003.
Denotaremos los portafolios de la siguiente manera:

Pcp: portafolio por conteo diario.

Pcs: portafolio por conteo semanal.

Pcum: portafolio por conteo mensual.

Psro: portafolio genético, aptitud rendimiento promedio diario.

Pcrs: portafolio genético, aptitud rendimiento promedio semanal.

Psrv: portafolio genético, aptitud rendimiento promedio mensual.

Psnp: portafolio genético, aptitud distribucién normal diario.

Pens: portafolio genético, aptitud distribucion normal semanal.

Psnu: portafolio genético, aptitud distribucion normal mensual.

Psep: portafolio genético, aptitud movimiento browniano diario.

Psss: portafolio genético, aptitud movimiento browniano semanal.

Psem: portafolio genético, aptitud movimiento browniano mensual.

De los capitulos 7 y 8 tenemos que para el escenario diario nuestros portafolios
son:

82



Pco={Apasco S.A., Cemex S.A. CPO, GCarso Al, GFBBVA Bancomer B, ICA
Soc Controlad, Maseca Gl B, Soriana Organizacio B, Televisa Gpo CPO,
Vitro A, Wal Mart de Mexico C }

Pecro={Cemex S.A. Cpo, GCarso Al, GFBBVA Bancomer B, ICA Soc
Controlad, lusacell Gpo, Maseca Gl B, Soriana Organizacio B, Telefs de
Mex A, Televisa Gpo Cpo, Wal Mart de Mexico C}

Pesno={Cemex S.A. Cpo, Continental Grupo, GFBanorte O, lusacell Gpo,
Simec Grupo B, Telefs de Mex A, Telefs de Mex L, Televisa Gpo Cpo, Wal
Mart de Mexico C }

Peep={Apasco S.A., Cemex S.A. CPO, GCarso Al, GFBBVA Bancomer B,
lusacell Gpo, KOF Coca Cola L, Telefs de Mex A, Telefs de Mex L, Televisa
Gpo CPO, Wal Mart de Mexico C}

Para el escenario semanal nuestros portafolios son:

Pcs={Apasco S.A., Cemex S.A. CPO, Continental Grupo, Fomento Econ
Mex UBD, GCarso Al, GFBBVA Bancomer B, ICA Soc Controlad, Soriana
Organizacio B, Telefs de Mex A, Wal Mart de Mexico C}

Psrs={Cemex S.A. CPO, GFBBVA Bancomer B, GNacional Provincia,
lusacell Gpo, KOF Coca Cola L, Maseca Gl B, Simec Grupo B, Telefs de
Mex L, Vitro A, Wal Mart de Mexico C}

Pens={ Apasco S.A., Fomento Econ Mex UBD, GCarso Al, GNacional
Provincia, lusacell Gpo, KOF Coca Cola L, Maseca Gl B, Telefs de Mex A,
Vitro A, Wal Mart de Mexico C }

Pess={Continental Grupo, GCarso Al, GFBBVA Bancomer B, GNacional
Provincia, ICA Soc Controlad, lusacell Gpo, KOF Coca Cola L, Maseca Gl B,
Simec Grupo B, Vitro A}

Y para el escenario mensual nuestros portafolios son:

Pcv={ Apasco S.A., Cemex S.A. CPO, Continental Grupo, Fomento Econ
Mex UBD, ICA Soc Controlad, Maseca Gl B, Soriana Organizacio B, Telefs
de Mex A, Televisa Gpo CPO, Wal Mart de Mexico C }

Psrv={Apasco S.A., Continental Grupo, GNacional Provincia, lusacell Gpo,
KOF Coca Cola L, Maseca Gl B, Simec Grupo B, Soriana Organizacio B,
Telefs de Mex A, Televisa Gpo CPO}

Ponw ={Apasco S.A., Cemex S.A. Cpo, GFBanorte O, GNacional Provincia,

ICA Soc Controlad, lusacell Gpo, Simec Grupo B, Soriana Organizacio B,
Televisa Gpo CPO, Vitro A}
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Psem={Accel S.A. B, Apasco S.A., GFBanorte O, GFBBVA Bancomer B, ICA
Soc Controlad, KOF Coca Cola L, Soriana Organozacio B, Telefs de Mex A,
Telefs de Mex L, Vitro A}

Los rendimientos promedio del afio 2003 para cada uno de los portafolios son los
siguientes:

Escenario diario:
Pcop = 0.1692 %
Pero = 0.1821 %
Peno =0.2276 %
Peep =0.1581 %

Escenario semanal:
Pcs =0. 6786%
Pers =0.8320 %
Pens =1.2092 %
Pces =0.9783%

Escenario mensual:
Pcw = 4.0290%
Porm =5.1227.%
Penm =6.2515%
Peem =3.7367.%

Por lo tanto, si seleccionamos un portafolio para cada uno de los escenarios
tendriamos que el mejor para el horizonte diario seria:

Peno ={Cemex S.A. Cpo, Continental Grupo, GFBanorte O, lusacell Gpo, Simec

Grupo B, Telefs de Mex A, Telefs de Mex L, Televisa Gpo Cpo, Wal Mart de
Mexico C}.
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Para el horizonte semanal seria:

Pens ={Apasco S.A., Fomento Econ Mex UBD, GCarso Al, GNacional Provincia,
lusacell Gpo, KOF Coca Cola L, Maseca GI B, Telefs de Mex A, Vitro A, Wal Mart
de Mexico C}

Para el horizonte mensual seria:

Ponv ={Apasco S.A., Cemex S.A. Cpo, GFBanorte O, GNacional Provincia, ICA
Soc Controlad, lusacell Gpo, Simec Grupo B, Soriana Organizacio B, Televisa Gpo
CPO, Vitro A }.

Los tres portafolios seleccionados como los mejores se obtuvieron mediante el
Algoritmo genético con funcion de aptitud basada en la distribucion normal, lo
cual nos indica que con esta informacion los modelos desarrollados usando
Algoritmos genéticos con esta clase de funcidon de aptitud son mejores para
formar portafolios de inversibn que los modelos basados Unicamente en el
conteo.

Comparemos ahora los 12 portafolios utilizando® el rendimiento anualizado para
cada uno de ellos:

Pco = 60.91%
Pero = 65.56%
Ponp = 81.94%
Peep = 56.92%
Pcs = 35.30%
Pors = 43.42%
Pens = 62.88%
Pees = 50.87%
Pcw = 48.34%
Pecrv = 61.47%
Penv = 75.025%

PGBM = 44.84%

%1 Utilizamos una base de 360 dias para la anualizacién. En el caso de las semanas el factor es de
360/7 y para el caso de los meses es de 360/30.
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Ordenando de mayor a menor los portafolios, tendriamos la siguiente lista:

Peno 81.94%
Pon 75.03%
Pero 65.56%
Pens 62.88%
Peru 61.47%
Peo 60.91%
Peep 56.92%
Pegs 50.87%
Peu 48.34%
Peen 44.84%
Pers 43.42%
Pes 35.30%

Observamos que los dos primeros resultados son los generados por el Algoritmo
genético normalizado los periodos diario y mensual.

Los primeros cinco provienen de portafolios obtenido por algin Algoritmo
genético, y sblo hasta la sexta posicién aparece el de conteo diario, en la novena
posicién aparecera el de conteo mensual y al final el de conteo semanal.

Los Algoritmos genéticos normalizados aparecen en la primera, segunda y cuarta
posicién permitiéndonos afirmar que son los que encuentran las combinaciones
gue son capaces de obtener portafolios con mayores rendimientos.

Excepto el modelo browniano, en todos los casos se encontré un orden que
presenta que el mayor rendimiento se encuentra con un horizonte de tiempo
diario, le sigue el mensual y al final es el semanal; en el caso del browniano se
intercambian los mensuales con los semanales en la segunda y tercera posicion
pero se respeta el diario como el mejor.

9.2 Algoritmo voraz®?

Los algoritmos voraces trabajan en fases. En cada fase se toma una decision
aparentemente buena, sin considerar las consecuencias futuras. Generalmente,
esto significa que se ha seleccionado como solucién un Optimo local. Esta
estrategia de “tome lo que pueda ahora” es el origen del nombre para esta clase
de algoritmos. Cuando el algoritmo termina, tenemos la esperanza de que el
optimo local sea igual al 6ptimo global. Si esto pasa el algoritmo es correcto,
pero si no entonces se ha llegado a una solucion subéptima.

%2 http://www.cs.man.ac.uk/~graham/cs2022/greedy/
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En nuestro caso desarrollamos un algoritmo voraz que s6lo buscaba una solucién
optima después de 10 iteraciones siempre y cuando esta pareciera la correcta.
Los resultados obtenidos por el algoritmo voraz fueron:

Mejor solucion diaria:

VD={Televisa, Wallmart C, Vitro, GCarso Al, GFBBVA Bancomer, Soriana,
Maseca, Cemex, Apasco, Telefs L}

VS={ICA, Fomento Econdmico, Cemex, Apasco, GCArso Al, Continental, GFBBVA
Bancomer, Soriana, Telefs A, WallMart C}

VM={Vitro, Accel, GFBBVA Bancomer, Telefs L, GCarso Al, KOF Coca Cola,
GNacional, SIMEC, GF Banorte, lusacell}

Los resultados obtenidos por este algoritmo voraz fueron:

VD=0.08%

Es decir un 28.8% anualizado.

VS=0.68%

Es decir un 35.36% anualizado

VM=5.25%

Es decir un 63% anualizado.

De estos tres resultados, s6lo el mensual llegaria al cuarto lugar general en rendimiento,
Mientras que los otros dos darian de los peores resultados.

9.3 Conclusiones

Todo trabajo que pretenda incluir la fusion de dos ciencias para la consecucion
de sus resultados corre el riesgo de quedar mal con alguna, si no es que con
ambas ciencias que pretenda incluir en dicho proyecto.

Esto se vuelve todavia mas complejo y dramatico si se pretende fusionar a las
finanzas con la computacion en un intento de formar portafolios de inversion
tomando de base el modelo de Markowitz.

Por un lado, los expertos en computacion probablemente quedaran insatisfechos
con las metodologias, técnicas, procesos y métodos de seleccién y aun con el
software utilizado. Siempre se hablara de una opcién mas rapida, mas econdémica

0 mas elegante. Esto se agrava si quien esta elaborado la investigacion es, por
decir lo menos, un profano en la ciencia de la computacion.
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Por el otro lado los financieros podran cuestionar el rigor de los métodos de las
finanzas empiricas, la econometria financiera o el calculo estocastico utilizados
en el corazon del programa. (Qué tal que no aplico de manera correcta? ;Qué
pasa con la confiabilidad de los algoritmos con respecto a la precision financiera?
;Se podrd modelar la actitud, percepcidbn o0 sensaciones de un experto
financiero? ¢Valdra la pena hacer millones y millones de célculos para encontrar
resultados que un experto hubiera encontrado por si mismo?

Ante estas interrogantes surge la tentaciébn de cuestionar si valdra la pena
desarrollar modelos que incluyan millones de combinaciones y cientos de horas
hombre y maquina.

Podriamos comenzar negando la validez y concluir por el absurdo que si ha
valido la pena el esfuerzo.

Sin embargo, la conclusion y la respuesta es mas sencilla, y esa proviene de los
resultados. Los portafolios encontrados generan rendimientos muy por encima
del mercado en el afio de 2003. Con la informacion de diez afios se encontraron
conjuntos de activos que dieron rendimientos muy por encima de lo normal.

Aln incluyendo las comisiones, los rendimientos siguen siendo lo bastante
atractivos para que valga la pena tomar el riesgo de a partir de un nuevo punto
to ejecutar una vez mas los algoritmos aqui presentados y apostar por los
resultados obtenidos en un futuro inmediato.

La aportacion méas importante de este trabajo lo constituye la construccion del
algoritmo en si. Es totalmente original y disefiado ex profeso para el mercado
mexicano. A pesar de que en la literatura (como ya se ha sefialado) hay varias
aplicaciones a este respecto, en general se utilizan algoritmos disefiados con
anterioridad ya sea para otros mercados o para otras aplicaciones.

Con todas las reservas que cualquier medio de prondstico, prediccién, simulacion
o inferencia pueda tener; hemos desarrollado una herramienta que ha arrojado
resultados que a la luz de compararlos contra lo que realmente sucedi6, nos
permiten decir que hacen un buen trabajo de prediccion.

Los métodos actualmente utilizados por la mayoria de las casas de bolsa hacen
uso fundamentalmente de métodos tradicionales de prondsticos como promedios
méviles® con una longitud de variacién de 30 dias y estos mecanismos obtienen
muy buenos resultados siempre y cuando se siga la metodologia de entrada y
salida que determina el modelo. Nosotros hemos disefiado y proponemos un
modelo mas versatil pues utiliza el aprendizaje inteligente de las maquinas mas
que la intervencién del ser humano.

% Por ejemplo Ixe Grupo Financiero usa una extraordinaria herramienta de prondsticos
economeétricos llamado el emulador, que proporciona muy buenos resultados en el mediano
plazo.
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Esto permitiria seleccionar un portafolio de entrada al inicio de un periodo t=ty y
después obtener las utilidades en el periodo t=t; sin la necesidad de estar
haciendo compras y ventas de acciones donde se perderia el monto de las
comisiones de compra y venta tantas veces como se hicieran operaciones.

Por supuesto el resultado puede no ser el optimo global, pero si tiene una alta
probabilidad de ser un 6ptimo local y al final del dia obtener rendimientos sobre
la inversion inicial, si bien puede no ser la mayor utilidad, si parece obtener una
muy buena utilidad.

Por los resultados obtenidos podemos concluir que con esta informacion los
Algoritmos genéticos generan combinaciones que formar portafolios mas
productivos en comparacion que los generados por métodos de conteo, que dan
muy buenos resultados comparados contra el rendimiento promedio del mercado
y que por su velocidad de compilacion en comparacion con los métodos de
conteo y sobre todo de los enumerativos bien vale la pena probar algunos de
ellos.

Que en una escala de mayor a menor, podemos considerar a los portafolios del
escenario diario como mas productivos, seguidos de los portafolios mensuales y
hasta el final los semanales; contradiciendo esto a la creencia afirmacion de que
los mejores rendimientos son los obtenidos por periodos semanales.

9.4 Investigacion posterior

Como todo modelo éste es perfectamente perfectible, sobre todo a la luz de la
gran cantidad de métodos de seleccion que tienen los Algoritmos genéticos. Una
linea de trabajo es utilizar modelos de seleccion tales como el recocido simulado,
modelos de Vasconcelos, de Nietzche o la Ecuacién de Woltzmann, para manejar
patrones de temperatura mas consistentes.

Otra area se da en la metodologia de la seleccion de la poblacion y muestra asi
como en el numero de acciones, hardware mas poderoso permitiria hacer mejor
trabajo; y finalmente el trabajo de adecuar estos modelos a tiempo real, con la
informacion del minuto de la BMV.

Por supuesto la consistencia y robustez del modelo sélo la daria el tiempo y una
serie de repeticiones y simulaciones con diferentes espectros de tiempo, asi que
un area interesante seria la de probar otros horizontes de tiempo, otras
longitudes de datos y usar alguna otra técnica de agrupacién, como pudiera
parecer el agrupamiento natural por sectores.

Dos cosas si se deberian incluir en una investigacion posterior.
La primera de ellas sera la mas simple. No es posible formar portafolios de

inversion sin considerar un aspecto duro de la vida real: las comisiones. A pesar
de que para el modelado simple siempre consideramos de base un mercado libre
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de ellas, la realidad es que esto no es asi, por lo que habria que incluirlas como
parte de un trabajo posterior.

El otro asunto no es trivial. Consiste en la aplicacion dura de la metodologia de
Markowitz e incluir una ponderacién diferente para cada uno de los componentes
de los portafolios, esta serd una tarea mas retadora ya que ataca al corazén
mismo de la construccion del algoritmo. Algunos estudios ya lo esbozan y
consideramos que con algo de esfuerzo, dedicacion y entrega se podra
considerar este aspecto que aqui se ha pasado por alto.
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ANEXO 1

CORRIDAS COMPLETAS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

CORRIDAS AG BROWNIANOS DIARIO

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 1,7, 27, 34,50, 52, 54, 67, 69, 73 49
2 1,7, 15, 33, 42, 48, 50, 54, 67, 69 106
3 29, 33, 34, 42, 48, 50, 63, 64, 73, 74 48
4 1,27, 29,42,50, 52, 54, 63, 64, 74 56
5 27,29, 33, 42, 48, 50, 52, 63, 67, 73 78
6 7,19, 27, 34, 42, 48, 50, 67, 68, 73 111
7 7,27, 29, 33, 34, 50, 52, 54, 67, 69 64
8 7,15, 29, 34, 50, 52, 67, 68, 69, 74 149
9 1,29, 33, 34, 50, 54, 63, 68, 73, 74 56

10 1, 15,19, 27, 29, 48, 50, 69, 73, 74 104

CORRIDAS AG NORMALIZADO DIARIOS

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 29, 34,50, 52, 63, 67, 68, 69, 73, 74 5
2 19, 27, 29, 34, 42, 50, 52, 63, 67, 69 4
3 15,19, 29, 33, 50, 63, 67, 68, 69, 74 11
4 7,27, 29, 33, 42,50, 52, 67,69, 73 9
5 19, 29, 34, 42, 50, 52, 54, 64, 67, 68 3
6 1,7,15, 19, 27, 34, 42, 48, 50, 73 4
7 7,27, 29, 33, 50, 54, 63, 64, 67, 68 7
8 7,19, 27,48, 50, 52, 54, 63, 73, 74 11
9 15,19, 33, 42, 48, 50, 54, 63, 68, 73 3

10 1,7, 15, 19, 29, 34, 50, 67, 68, 74 3

CORRIDAS AG RENDIMIENTO DIARIO

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 1,15, 27, 33, 34, 50, 64, 68, 69, 73 54
2 15, 29, 34, 48, 50, 54, 64, 67, 68, 74 120
3 7,15,19, 27, 42, 48, 50, 52, 54, 68 108
4 1,15, 33, 50, 52, 54, 63, 64, 67, 68 106
5 15, 29, 34, 42, 50, 52, 54, 63, 69, 73 88
6 15, 27, 29, 33, 50, 63, 67, 68, 69, 73 101
7 33, 34,42, 48, 50, 54, 64, 68, 69, 74 106
8 1,7, 27, 29, 33, 34, 48, 50, 63, 69 100
9 7,29, 34, 48, 50, 54, 63, 69, 73, 74 79

10 1,7,33, 42,50, 63, 67, 68, 69, 74 76
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CORRIDAS AG BROWNIANO SEMANAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 19, 29, 34, 42, 48, 50, 52, 54, 63, 73 99
2 1,27, 33, 34, 42, 50, 54, 67, 68, 73 64
3 1,19, 27, 50, 54, 64, 67, 68, 69, 74 75
4 1,7,19, 42, 48, 50, 54, 64, 68, 73 99
5 1,7, 27,29, 33, 50, 52, 64, 69, 74 77
6 7,34,42,48, 50, 54, 63, 64, 67, 73 51
7 1,7,19, 50, 54, 63, 64, 69, 73, 74 98
8 27,29, 34, 42, 48, 50, 64, 67, 69, 74 55
9 1,19, 27, 29, 42, 48, 50, 54, 64, 73 72

10 19, 33, 34, 48, 50, 52, 54, 63, 64, 67 53

CORRIDAS AG NORMALIZADO SEMANAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 1,7,19, 29, 33, 42, 50, 63, 67, 73 9
2 7,15,27, 33, 42, 50, 63, 68, 73, 74 7
3 15, 27, 33, 50, 52, 54, 63, 67, 69, 74 3
4 7,27, 29, 42,50, 52, 54, 68, 73, 74 16
5 7,27, 33, 34, 50, 52, 67, 69, 73, 74 11
6 1,7,19, 27, 29, 33, 50, 52, 63, 68 8
7 7,19, 27, 29, 34, 42, 50, 54, 67, 73 9
8 7,19, 27, 29, 34, 42, 50, 54, 63, 68 4
9 7,29, 33, 34, 42, 50, 54, 64, 69, 73 3

10 15, 27, 34, 48, 50, 54, 67, 68, 74, 73 7

CORRIDAS AG RENDIMIENTO SEMANAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 33, 34, 42, 48, 50, 63, 64, 67, 68, 69 37
2 7,29, 34, 42,50, 52, 54, 64, 67, 69 77
3 1,15, 19, 27, 33, 34, 48, 50, 63, 73 58
4 1,7, 15, 29, 33, 42, 50, 54, 64, 67 59
5 7,19, 27, 34, 48, 50, 54, 63, 64, 74 29
6 15, 34, 42, 50, 52, 54, 63, 68, 73, 74 170
7 29, 33, 48, 50, 54, 64, 67, 68, 69, 74 51
8 1,109, 33, 34, 48, 50, 52, 54, 69, 73 71
9 27, 29, 33, 34, 48, 50, 63, 64, 68, 69 46

10 7,19, 33, 34, 48, 50, 63, 67, 68, 73 125
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CORRIDAS AG BROWNIANOS MENSUAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 1,7, 33, 34, 48, 52, 64, 67, 68, 73 73
2 27,29, 33, 34, 42, 48, 50, 54, 67, 68 47
3 29, 33,42, 50, 52, 54, 63, 68, 69, 73 73
4 27,33, 34, 50, 52, 63, 64, 68, 69, 73 9
5 7,27, 33, 34, 42, 50, 63, 67, 73, 74 19
6 7,19, 27, 33, 48, 67, 68, 68, 73, 74 31
7 1,27, 29, 33, 42, 48, 50, 52, 68, 73 26
8 15,19, 27, 34, 48, 52, 54, 67, 68, 73 5
9 19, 29, 33, 34, 48, 50, 52, 63, 69, 74 27

10 7,19, 42, 50, 52, 54, 63, 64, 67, 69 43

CORRIDAS AG NORMALIZADO MENSUAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 15, 27, 29, 33, 42, 48, 50, 52, 54, 67 4
2 7,15,19, 29, 33, 34, 50, 52, 63, 73 2
3 1,7,15, 19, 29, 33, 34, 50, 67, 69 8
4 27, 33, 34, 50, 52, 63, 64, 68, 69, 73 9
5 7,27, 33, 34, 42, 50, 63, 67, 73, 74 19
6 1,7, 15, 19, 33, 48, 50, 54, 63, 68 6
7 1,7, 15, 27, 29, 33, 42, 50, 63, 68 4
8 15,19, 27, 34, 48, 52, 54, 67, 68, 73 5
9 15, 34, 48, 50, 52, 54, 63, 67, 69, 73 12

10 7,15, 33, 42, 48, 50, 63, 64, 69, 73 29

CORRIDAS AG RENDIMIENTO MENSUAL

CORRIDA MEJOR PORTAFOLIO FRECUENCIA
1 1,7, 15, 33, 34, 42, 50, 54, 63, 68 41
2 15,19, 27, 33, 34, 50, 54, 63, 64, 73 28
3 7,19, 27, 34, 48, 50, 52, 54, 67, 68 37
4 19, 29, 42, 48, 50, 52, 63, 64, 68, 69 25
5 1,19, 42, 48, 50, 54, 64, 69, 73, 74 29
6 7,19, 27, 33, 48, 67, 68, 69, 73, 74 31
7 1,27, 29, 33, 42, 48, 50, 52, 67, 74 26
8 1,15, 27, 29, 33, 42, 48, 50, 67, 74 42
9 19, 29, 33, 34, 48, 50, 52, 63, 69, 74 27

10 7,19, 42,50, 52, 54, 63, 64, 67, 69 43
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ANEXO 2
EL METODO DE LA RULETA%

El Algoritmo genético simple incluye en uno de sus pasos la seleccion de dos
individuos de la poblacion actual con una probabilidad proporcional a su aptitud,
este tipo de seleccién proporcional es llamada también el método de la ruleta
(roulette wheel selection) por lo siguiente: suplOngase que se suman las
aptitudes de todos los individuos completos de la poblacién y esta suma es
considerada el 100% de una circunferencia. Luego, cada individuo se le asigna el
trozo que le corresponde de esta segun la aportacion que haga a la suma de las
aptitudes. Es decir, si la aptitud de un individuo es x; entonces le corresponde un
segmento de circunferencia dado por la siguiente regla de tres:

X.
S=2T——

ijj

¢Qué ocurrira entonces si se considera ésta como una ruleta y se coloca una
lengUeta que roce el borde de ella?

Genotipo Aptitud
A 4
A

B 3

D 1/4
3/8 C 3
B D 6
C 3/16 TOTAL 16

3/16

La probabilidad de que dicha lengleta quede en el arco correspondiente al
individuo de calificacién x;, cuando la rueda se detenga tras realizar algunos
giros, es:

% Tomado de Kuri, A. y Galaviz, J. Algoritmos Genéticos IPN, UNAM, FCE
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: X;
pli)=<"—
Zj XJ

la que es proporcional a la calificacion (x;) del individuo.

Aun queda por aclarar como se mezclan los cddigos de dos individuos para
formar dos hibridos. En general hay muchas maneras de hacerlo. Una de las mas
populares es el cruzamiento de un punto (Z-point crossover). En este tipo de
cruzamiento, dados dos individuos se elige aleatériamente un punto de corte
entre dos bits cualesquiera del cromosoma. Esto define segmentos izquierdos y
derechos de cada genotipo. Se procede entonces a intercambiar los segmentos
izquierdos (o los derechos indistintamente) de cada individuo. De esto resultan
dos hibridos:

> Padres

> Hijos

Punto de corte
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ANEXO 4

LOS ALGORITMOS

Disefo del algoritmo de conteo

El objetivo principal de este Algoritmo es que sea capaz de interpretar una
Base de Datos de Access, normalizarla y mostrar el nUmero de veces que
combinaciones de diez acciones cumplen con el requisito de sobrepasar el
promedio de todas las acciones en un periodo de tiempo dado con el
promedio del rendimiento de las diez acciones que constituyen la
combinacion.

Una opcién era realizar todo el trabajo de manera exhaustiva, es decir,
realizar una a una todas la posibles combinaciones sin algun criterio de
seleccion predefinido, pero después de haber simulado con una base de
datos de prueba con seis acciones, llegamos a la conclusidbn que seria
mas sencillo y préactico poder distribuir el trabajo de las combinaciones a
lo largo de su recorrido por las filas (los periodos de tiempo) para poder
contar con la opcién del paralelismo y finalmente unir todos los resultados
para poder realizar las observaciones necesarias.

A fin de poder cumplir las metas propuestas para la aplicacion se
desarrollaron diferentes Algoritmos para realizar las siguientes acciones:

1. Sacar las combinaciones apropiada y efectivamente

2. Normalizar la Base de Datos para realizar las operaciones necesarias

3. Crear y hacer uso de tablas auxiliares que permitieran separar el
trabajo en partes

4. Borrar la Base de Datos y las tablas que se usarian para recomenzar el
procedimiento

La base del proyecto es el Algoritmo que permitirA sacar las
combinaciones para después irlas probando. Este Algoritmo debia tener la
capacidad de poder ser interrumpido y reiniciar en caso de ocurrir una
falla o simplemente para posponer los célculos. Para cumplir con estos
requisitos era necesario que el Algoritmo no fuese recursivo sino
deterministico.

El Algoritmo resultante, presentado en pseudo-codigo, es el siguiente:
Parametros:
= FilalnicioDada: Fila cargada de la Base de Datos de donde iniciara a
correr el Algoritmo
= InicioPrimeraAccion: Numero de Inicio de la Primera Accion donde

iniciara

= |nicioSegundaAccion: Numero de Inicio de la Segunda Accién donde
iniciara

= |nicioTerceraAccion: Numero de Inicio de la Tercera Accion donde
iniciara

= |nicioCuartaAccion: Numero de Inicio de la Cuarta Accién donde iniciara
» FilaFinDada: Numero de Fila donde el Algoritmo parara
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= FinPrimeraAccion: Numero de la Primera Accion donde el Algoritmo

parara

= FinSegundaAccion: Numero de la Segunda Accion donde el Algoritmo
parara

= FinTerceraAccion: Numero de la Tercera Accién donde el Algoritmo
parara

= FinCuartaAccion: Numero de la Cuarta Accion donde el Algoritmo parara
= Bandera: Bandera que indicara si cargar la Fila de Inicio, y los inicios de
los Acciones

Desde Fila = FilalnicioDada Hasta NumeroDeFilas:

Promedio = EIPromedioDeLaFila

Desde i = InicioPrimeraAccion Hasta NumeroDeAcciones - 5

Si Bandera = Falso Entonces InicioSegundaAccién =i + 1

Desde j = InicioSegundaAcciéon Hasta NumeroDeAcciones - 4

Si Bandera = Falso Entonces InicioTerceraAccion =j + 1

Desde k = InicioTerceraAcciéon Hasta NumeroDeAcciones - 3

Si Bandera = Falso Entonces InicioCuartaAccion =k + 1

Desde | = InicioCuartaAccion Hasta NumeroDeAcciones - 2

0. Si (Fila = FilaFinDada y i = FinPrimeraAccion y j = FinSegundaAccion y k =
FinTerceraAccion y | > FinCuartaAccion) ¢ (Fila = FilaFinDada y i =
FinPrimeraAccion y j = FinSegundaAccion y k > FinTerceraAccion) 6 (Fila =
FilaFinDada y i = FinPrimeraAccion y j > FinSegundaAccion) 6 (Fila =
FilaFinDada y i > FinPrimeraAccién) 6 (Fila > FilaFinDada) Entonces

SOV NORLN =

11. Finalizar
12. Fin Si
13. Total=0

14. Si Hay Rendimiento Reportado En i, j, k y | Entonces
15. Total = PromedioDe(i, j, ky I)

16. Si Total > Promedio Entonces

17. SiLa Combinacién de i, j, k y | No Existe En aux Entonces
18. Agregar La Combinacion A Combinaciones Con 1
19. SiNo

20. Sumar 1 A Las Veces De La Combinacion

21. Fin Si

22. Fin Si

23. SiNo

24. SiLa Combinacion de i, j, k y | No Existe En aux Entonces
25. Agregar La Combinaciéon A Combinaciones Con 0
26. Fin Si

27. Fin Si

28. ActualizariFila, i, j, k y | En aux

29. Regresar EIl Control A La Aplicacion

30. Si BanderaDeContinuar = Falso Entonces Finalizar
31. Fin Desde

32. Bandera = Falso

33. Fin Desde

34. Fin Desde

35. Fin Desde

36. InicioPrimeraAccion = 1

37. InicioSegundaAccion = 2

38. InicioTerceraAccion =3

39. InicioCuartaAccion =4

40. Actualizar iFila, i, j, k y | En aux

41. Fin Desde

La filosofia de este Algoritmo est4d basada en un experimento conteo
realizado a mano con un conjunto de seis numeros y que sirvido de base
para probar la base de datos a la que se hizo mencion antes. Este
experimento se reproduce a continuacion para entender el concepto del
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Algoritmo, el conjunto de nameros sera del 1 al 6; sabemos que en este

caso el resultado es 15 combinaciones diferentes®’:
1,2,3,4,5,6
(1) (2,3, 4, 5, 6)
(1,2) (3,4, 5, 6)

(1,2,3) (4,5, 6)
(1,2,3,4) (5, 6)
(1,2, 3,5) (6)
(1,2,3,6) ()
(1,2,4) (5, 6)
(1,2, 4,5)(6)
(1,2,4,6) ()
(1,2,5) (6)
(1,3) (4, 5, 6)
(1,3,4) (5, 6)
(1,3, 4,5) (6)
(1,3,4,6) ()
(1,3,5) (6)
(1,4) (5, 6)
(2) (3,4, 5,6)
(2,3) (4, 5,6)
(2,3,4) (5, 6)
(2,3,4,5)(6)
(2,3,4,6) ()
(2,3,5) (6)
(2,4) (5, 6)
() (4.5, 6)

Este experimento puede mostrarnos varias reglas que solo podremos
apreciar si prestamos atencién con detenimiento. Lo primero que se puede
observar es la profundidad maxima a la que se puede llegar. Es decir que
se necesitan cuatro ciclos. La segunda cosa que podemos observar es que
cada vez se van reduciendo mas las posibilidades, es decir que se resta un
elemento por cada vez que se entra a un nuevo ciclo y también en cada
iteracion del mismo ciclo. Esta segunda observacién también nos permite
ver que para el ciclo de profundidad 1 (El primer ciclo) se requeriran de
I hasta n — 3 iteraciones (de 1 a 6 — 3 = 3), para el ciclo de
profundidad 2 (El segundo ciclo) se requeriran de i + 1 hasta n — 2
iteraciones (de 2 a 6 — 2 = 4), para el ciclo de profundidad 3 (El tercer
ciclo) se requeriran de i + 2 hasta n — 1 iteraciones (de 3a6-1=5)y
para el ciclo de profundidad 4 (El cuarto ciclo) se requeriran de i + 3
hasta n — O iteraciones (de 4 a 6 — 0 = 6). Finalmente podemos observar
que el ciclo de nivel i inicia en el numero final del nivel i — 1 (Ejemplo: (1,
3) hara que inicie en (4, 5, 6), mientras que (1, 2) hara que inicie en (3,
4,5, 6).)

Siguiendo estas observaciones simplemente se adaptaron en un Algoritmo
sencillo que se prob6 en un programa de Visual Basic para comprobar si
las combinaciones resultantes eran correctas. Tras haber hecho
numerosas pruebas se concluyé que el Algoritmo trabajaba
satisfactoriamente obteniendo los resultados esperados. Asi que se le

" El experimento completo para 40 acciones nos da como resultado 847~ 660,528 combinaciones
diferentes.
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agregaron otras capacidades, como la de permitir darle los parametros de
inicio al Algoritmo y parametros de fin (La condicién larga simplemente
checa si los pardmetros de fin se han cumplido para asi finalizar la
ejecucion del Algoritmo) y una Bandera para saber si cargard el estado
dado o no. También se verificO donde realizar las actualizaciones de la
Base de Datos (ya que de ahi se sacaran los pardmetros de inicio en caso
de haber sido interrumpido) y se probo el Algoritmo en varias ocasiones,
se depurdé y se adapté hasta llegar a la version actual, la cual dio
resultados satisfactorios de acuerdo a lo esperado.

A continuacibn se mostrard la composicion de la Base de Datos
consolid.mdb, la cual contiene originalmente una sola tabla: consolid.
Sin embargo, se le adicionan otras tablas para poder trabajar
apropiadamente:
= aux: Tabla que contiene la Fila en la que se trabaja asi como el
namero de indice de las cuatro acciones actuales. En el primer
registro cuenta con el niamero actual, mientras que en el segundo
con los indices donde debiera terminar.
= Combinaciones: Tabla que contiene todas las combinaciones
posibles asi como las veces que ha cumplido con el requisito
establecido anteriormente y las fechas (periodos de tiempo) en que
el requisito ha sido satisfecho.
= CombinaFecha: Tabla disefiada para contener el id de la
Combinacién y de la Fecha pensado para disminuir el espacio
ocupado por la tabla de combinaciones.
= Consolidados: Tabla que contiene los datos de la tabla consolid
una vez que fueron normalizados. Cada campo cuenta con la fecha
(periodo de tiempo) y el comportamiento de cada una de las
acciones en ese periodo de tiempo (es decir, su rendimiento).
» Fechas: Tabla que contiene todos los periodos de tiempo a tratar y
su id para ser usado en la tabla CombinaFecha.
» Promedios: Tabla que contiene el promedio de todos los
rendimientos de cada periodo de tiempo de la tabla Consolidados.

La composicion de las tablas a detalle, donde se muestran los campos de
cada tabla y debajo de ellos el tipo de dato que almacenan, se muestra a
continuacion:

Aux
id iFila i J k |
Integer Long long long long long
Combinaciones
Nombre Veces Fecha
Text Long Text
CombinaFecha
IdCombinacion |IdFecha
Long Long
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Consolidados

Fecha

1

2 57 58

Date/Time

Text

Text Text Text

Id Fecha

Long Date/Time

Promedio

Promedios

Text

FECHA

RENDIMIE COD_EMI

Date/Time

Double Double

La aplicacion cuenta con mas Algoritmos, que lo Unico que hacen es el manejo
de Bases de Datos:

Cargar la tabla consolid en la tabla de la interfaz de usuario a manera
que se pueda apreciar por fecha el rendimiento de cada accion, es
decir que traduce consolid a Consolidados en la forma principal. Una
vez hecho esto, se ejecuta una sentencia SQL que guarda la Tabla
Consolidados dentro de la Base de Datos consolid.mdb.

o

Borrar las tablas de la Base de Datos consolid.mdb que fueron
seleccionadas en un didlogo que se muestra al presionar el
boton “Borrar’

Obtener los indices de la Fila, la Primera Accion, la Segunda
Accion, la Tercera Accion, la Cuarta Accién y hasta la décima
Accién, tanto de inicio como de fin. Estos son obtenidos
mediante un didlogo que se muestra al presionar el boton
“Opciones’. El didlogo en cuestion muestra unas barras que
permiten deslizarse hasta alcanzar el nimero que se desea
obtener (Es decir que dan un rango de nimeros entre los cuales
escoger). Finalmente, este didlogo cuenta con codigo que no
permite tener valores invalidos en los indices, ya que el indice
de la Segunda Accidn no puede ser menor que el de la Primera,
el indice de la Tercera no puede ser menor que el de la
Segunda y el indice de la Cuarta no puede ser menor que el de
la Tercera.

Desplegar el resultado de las combinaciones (con fecha si se
desea) del nimero dado de acciones (Por ejemplo, los primeros
20)

Sin embargo, estos Algoritmos no son de gran interés para el objetivo
principal. Por lo tanto no se explicaran a detalle. Todo lo explicado
anteriormente es simplemente un extra que ayuda al manejo del
Algoritmo que se mostro antes. De cualquier forma, se muestran a
continuacion las interfaces que maneja el programa. Cabe sefialar que la
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aplicacion cuenta con una ventana que muestra el avance de los procesos
largos y permite enviar a la barra de estado un icono representativo al
minimizar la aplicacion. Este icono muestra el avance brevemente si se
deja el cursor unos breves momentos sobre él.

& 76.07828%

¢ | Progreso;
Fesultados:  [De l.ll.
£52 de 2504

|

Abirir |

Imagen 17: El proceso de cargado de la Tabla consolid desde la Base de Datos consolid.mdb

%. Rendimiento |:”E|E|
Fecha 1 2 3 4 ~
5/1/1993 1969894262
£/1/1933 1BEERD3ZT2 =
74171993 3249733193
28/1/1993 16ERE53272
114141933 1363615574
124171993 ]
13411993 1845252261
144171933 1]
15/1/1993) 1906075597 3499022691
18411993 1] i
</ >
Resultados:  [Desplegar: |5 resultados] [ con Fechas
I
Boarrar... | Opciones... ‘
| Iniciar... |
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Imagen 18: La tabla de Consolidados, es decir, la tabla de consolid tras haber sido normalizada. Se pueden
apreciar las opciones de Borrar, Opciones e Iniciar, asi como la de desplegar cierto nimero de resultados

con las fechas correspondientes.

m. Opciones...

v Iniciar desde:

[v Terminar g 1 de 2504
Fila; 4 ﬂ Fila: 4 |%

¢ Primera Emisora: 4 ﬂ Primera Emizora: ﬂ
Eiesuliealis Sequnda Emizora: 4 ﬂ Segunda Emi&ura:ﬂ
Tercera Emizora; ﬂJ ﬂ Tercera Emisora; ﬂ
Cuarta Emigora; ﬂ J ﬂ Cuarta Emizora; ﬂ

S

i

Aceptar

Imagen 19: Se muestra el didlogo de opciones que permite dar los parametros de inicio al Algoritmo: Donde

4

/]

/]

/]

/]

/] [T Aumliares: [~ Conzolidados
| [ aux [~ Promedios
b

s [~ Combinaciones [~ Fechas

[~ CombinaFecha [~ conzolid

Mata: Borrar Todas ho
borrard conzolid.

Borrar Todas | Barrar |

Imagen 20: Se muestra el didlogo de borrar que

permite seleccionar las tablas a borrar de la Base de Datos para asi evitar tener que entrar a la Base de
Datos y hacer los movimientos desde el interior. También tuvo su funcidon al hacer depuraciones y
correcciones al Algoritmo y al comportamiento general de la aplicacion.

Imagen 21: Se muestra el progreso del
célculo de los promedios o el cargado de
los promedios en la tabla a la derecha de
Consolidados. Posteriormente se iniciara
el proceso de calcuo de |las
combinaciones y se mostrara en el cuadro
de texto de la forma.

[ [B]x]|

Fecha 1 2

3

~ |

5/141553

1869894262

£/1/1333

16EEE53272

7411993

3249733192

8/1/1933

1666353272

114141932

J8E3615574

124141933

a0

13411933

1845252281
0

<

Resultados:

Progresa:

°| NNn

455 de 2604

Detener |
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El algoritmo genético

El Algoritmo genético basico estara conformado por las siguientes partes:

1. Inicio: Generar una poblacion al azar o, como en nuestro caso, tomar
una poblacion dada de n cromosomas que podrian ser posibles soluciones
al problema presentado

2. Aptitud: Se evalua la aptitud de cada cromosoma en la poblacién

3. Nueva Poblacion: Se crea una nueva poblacion siguiendo los pasos que
se detallaran a continuacion hasta que se tiene una nueva poblacion:

a. Seleccidn: Se seleccionan dos cromosomas padres de una
poblacion de acuerdo a su aptitud, mientras mejor aptitud tengan,
mayor es la probabilidad de ser seleccionados.

b. Cruza: Dada una probabilidad de cruce se intercambia la
informacion genética de los dos padres para formar un par de
hijos, en caso que la probabilidad no permita el cruce, los hijos
seran una copia de los padres.

c. Mutacién: Dada una probabilidad de mutacion se altera al azar un
alelo del cromosoma.

d. Aceptacion: Los hijos toman su lugar en la nueva poblacion

4. Reemplazo: Usar la nueva poblacién generada para la proxima iteracion
del Algoritmo

5. Prueba: Si la condicién de paro es satisfecha entonces se para la corrida
y se arroja la mejor solucién de la poblacion actual.

6. Ciclo: Se realiza todo lo anterior comenzando desde el paso numero 2.

Una vez que ya hemos conocido el procedimiento que nos permitira desarrollar
nuestro Algoritmo genético, definiremos las bases de nuestro disefio para asi
continuar con la programacion y la justificacion de la misma.

Lo primero a tener en cuenta en el disefio del modelo para el Algoritmo genético
es contar con un Ambiente Computacional, el cudl serd un recipiente de la
Poblaciéon y otros datos miscelaneos que permitirdn la corrida de la Seleccion
Natural, \a Reproduccion (Cruza) y la Muerte. La Poblacion también debe ser
considerada, la cual podria ser simplemente un arreglo de los Portafolios
(Pobladores, Cromosomas) y finalmente los Portafolios que usaremos, que en
si son los pobladores o bien cromosomas.

La mayoria de Algoritmos genéticos utilizan la notacién biologica®® explicada
previamente para su implementacion y su programacioén. Esto es gracias al
hecho de que existen al menos dos escuelas de codificacion®®: la binaria, que
fue iniciada por Holland en su trabajo, y la de permutaciones. La primera es un
tanto purista y sostiene que el genotipo tiene que ser codificado por una

% Genoma, cromosoma, genotipo, fenotipo, etc.
% Existen mas escuelas ademés de las mencionadas aqui como son entre otras la real y la de
arbol.
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cadena binaria mientras que la segunda sostiene que se debe adaptar la

codificacién a la necesidad de los problemas*®.

Debido a las caracteristicas del problema motivo de esta tesis se utilizo una
codificacion de cromosomas usando permutaciones de enteros.

Debido a que nuestro problema tiene una restriccion (Los portafolios deben ser
diferentes entre si) usaremos la segunda técnica de codificacion, la de
permutaciones. Por ello llamaremos a los pobladores por el nombre de
Portafolio (“Portafolio Financiero”) y a su genotipo como “Acciones’. Otro
detalle a considerar es que tenemos todas las “soluciones” posibles dentro de
una base de datos, es decir que podemos conocer las caracteristicas de un
Portafolio (su fenotipo) dado un genotipo, por lo que no es necesario
almacenarlo en el Portafolio, ya que puede ser accedido desde la Base de
Datos que tenemos.

Después de estas aclaraciones, observemos entonces cOmo quedaria nuestro
disefio:

Ambiente Ambiente: ElI ambiente en el que
Recordset trabajaremos, contiene a los Habitantes
Habitantes (Portafolios) y el Recordset (Base de Datos,

Consolid) a utilizar que contiene todos los
datos de los Portafolios. EI ambiente contara
con los siguientes procedimientos / funciones:

Portafolio a) Crear. . Amb.le.n,te: Este
: procedimiento recibird la Base de
Cgif:es Datos a usar, los portafolios a utilizar

Méaximo (el nimero de los portafolios. Por
ejemplo: 1, 2, 3,... 58), y un valor
booleano (Verdadero o Falso) que
determinara si se llenara la poblacion

Consolid de una forma uniforme o mediante el
uso de un random.
b) Llenar Tradicional: Este

procedimiento llenard la poblacion
con habitantes uniformes. Es decir que dado el portafolios del ejemplo
anterior generara pobladores de la siguiente manera: (1, 2, 3, 4,..., 10),
(11, 12, 13, 14,..., 20), (21, 22, 23,24,...,30),..., (31, 32, 33,..., {?). Los
pobladores restantes, en caso de que falten, los obtendra haciendo un
random selectivo, es decir que si en el caso que vemos hara un random
del 1 hasta el 40 para evitar repetir valores y de esta manera cumplir
con la condicionante de no tener portafolios con valores repetidos.
C) Llenar Random: Este procedimiento llenara la poblacién haciendo uso
del random selectivo mencionado anteriormente. Es decir, comenzara
con toda la poblacion, del 1 al 40 y luego quitara de la poblacion el

190 | as bases del teorema de los esquemas esta fundamentado en el hecho de que la codificacién
es binaria utilizada en el Algoritmo genético simple de Holland.
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ndamero que selecciond, para hacer el random selectivo a esta nueva
“poblacién de numeros” para asi llenar todos los habitantes.

d)  Seleccién Natural: Esta funcién recibira como parametro el niamero
de veces que iterard el Algoritmo genético y para cada iteracion llamara
al procedimiento de Reproduccion, al procedimiento de Muerte y se
movera al siguiente registro de la Base de Datos. Finalmente arrojara el
resultado de aplicar la funcién El Popular.

e) Reproduccion: Este procedimiento realiza una repeticion de buscar
dos padres mediante el método de seleccion de la Ruleta, el mas
usado para los Algoritmos genéticos. Se establecié una probabilidad de
cruza de 0.65 entonces ocurrira una cruza y los hijos de los padres se
agregaran a la poblacion (Habitantes). Estas repeticiones ocurren n/2
veces, donde n es el nimero de pobladores.

f) Muerte: Este procedimiento manda a ordenar a los habitantes por
sus aptitudes de menor a mayor y se deshace de los primeros m
habitantes para asi mantener el nimero de la poblaciéon constante. Por
ejemplo, el niamero de pobladores originales es de 40, ocurre el
procedimiento de Reproduccion y el nuevo nimero de pobladores es de
64, entonces muerte ordena a los 64 pobladores y se deshara de los
primeros 24 habitantes para asi mantener el nimero de pobladores en
40.

Q) El Popular: Esta funcién se mueve por todos los habitantes y regresa
aquel que tenga las mayores veces de haber nacido en las poblaciones
histéricas. Ya que este poblador, en teoria, es al que tiende a
evolucionar el Algoritmo cuando el limite es infinito.

h)  Ruleta'™: Existen varios métodos de de seleccién, como el Torneo, el
de Rangos y el de elitismo, pero debido a que este método es el mas
popular sera el que utilizaremos en esta implementacion. Este método
actlia como una ruleta trucada ya que se hace una sumatoria de todas
las aptitudes de todos los habitantes y entonces toma un poblador
random y desde ese punto comienza a moverse por los demas
pobladores; por ello es conveniente usar un arreglo de pobladores, que
en nuestro caso es Habitantes, sumando la aptitud de cada uno de
ellos hasta que se llegue a la sumatoria de todas las aptitudes o se
sobrepase de esa cantidad. Esto da una gran ventaja para escoger
aquellos pobladores con una mejor Aptitud debido a que su
probabilidad de ser seleccionados aumenta. La funcién arroja el
namero en el arreglo de pobladores en el que se detuvo la ruleta.

Algoritmo genético con funcion de aptitud promedio

Portafolio: EI cromosoma que habita dentro del Ambiente. Contiene
las diez Acciones que trabajan como su genotipo. El fenotipo del
cromosoma es la codificacion del genotipo, en este caso es el desglose
verbal de las acciones y la funcion Promedio actua para el célculo de
la Aptitud del cromosoma. Ademas tiene procedimientos y funciones
para representarlo como un cromosoma, es decir que se tiene una

191 Una explicacion completa y detallada de la técnica de la ruleta se puede ver en los anexos.
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a)

b)

d)

funcion de cruza Yy un procedimiento de mutar.
Procedimientos/Funciones:

nacer: Procedimiento que recibe un arreglo que contiene las
acciones y el numero maximo que una accion puede tener. Usa
estos datos para llenar los propios y asi inicializar el objeto. Como el
Portafolio tiene las acciones por separado como Vvariables
independientes usa set Acciones para asi pasar del arreglo dado a
las cuatro variables.

Set Acciones: Procedimiento que recibe un arreglo que contiene las
acciones y lo pasa a las diez variables (E1, E2, E3, E4, E5, E6, E7,
E8, E9, E10) del Portafolio. Esto lo realiza tras llamar a la funcion
ordenar que regresara un arreglo tras haber ordenado las acciones
mediante sus nameros. Por ejemplo, si se recibe (5, 6, 3, 4, 2, 7, 1,
9, 10, 8) se ordena a (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10) y se igualan las
accionesEl =1,E2=2,E3=3,E4=4,E5=5,E6=6,E7 =7, E8
=8, E9 =9, E10 = 10.

Get Acciones: Funciébn que convierte las diez variables en un
arreglo y lo arroja de regreso.

Cruzar: Funcién que recibe a otro Portafolio para asi realizar la
cruza entre ambos y regresa un arreglo con los hijos de ambos
Portafolios. Esta funcibn es un tanto complicada debido a la
restriccion de que las Acciones no pueden repetirse. Lo primero que
hace es Obtener Todas las Acciones Diferentes entre los dos
Portafolios. Por ejemplo, si llega (1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9, 10) y (3,
4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12) entonces se obtendra (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7,
8,9, 10, 11, 12). Luego se obtiene al azar un punto de cruza (Donde
se realizard el corte y el intercambio de material genético) y se
checa si las Acciones diferentes son 20, en caso de serlo realiza una
cruza normal, y en caso de no ser asi realiza una cruza especial. La
cruza normal simplemente toma la primera parte del primer padre
(cortando a ambos padres por el punto de cruza) y la segunda parte
del segundo padre y forma a un hijo, luego toma la primera parte
del segundo padre y la segunda parte del primer padre y forma al
segundo hijo. Por ejemplo: (1, 2, 3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 10) y (11, 12,
13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20) en el punto de corte 2 daria (1, 2, 3,
4,5 16, 17, 18, 19, 20) y (6, 7, 8, 9, 10 | 11, 12, 13, 14, 15). En
caso de ser una cruza especial, se observan dos casos, el caso en
gue todas las acciones son iguales y el que solo algunas lo son. En el
primer caso simplemente se llena a ambos hijos con las acciones del
primer padre y son arrojados de vuelta. En el segundo caso se usa la
funcion Obtener Repetidos que obtendrd las acciones que se
repiten y Obtener Diferentes, que obtendra solo las acciones que
no se repiten. Entonces se pasara el niumero de repetidos necesario
para llenar el punto de corte (o todos en el caso de que no se llene
la condicién) y luego se seleccionaran las partes del segundo o
primer padre segun sea el caso y se regresa a estos hijos formados.
Obviamente, cada hijo es inicializado llamando a su funcion nacer
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f)

9)

h)

)

K)

(En todos los casos) y luego se llama al procedimiento de mutar,
gue decidira si mutar o no y en donde mutar.

Mutar: Procedimiento que obtiene una probabilidad al azar, y si es
menor o igual que 0.05 entonces seleccionara una localidad al azar
de un arreglo de acciones (que se pide con Get Acciones) y
entonces realizara un random selectivo, ya que formara un arreglo
con todas las acciones desde el 1 hasta el Maximo que contiene el
Portafolios (Para eso es el Maximo). Y luego se removeran todas
aquellas acciones que contiene el portafolio y se seleccionara una
accion al azar de todas las deméas que quedaran, reemplazando el
valor de la localidad que se sacé random también. Por ejemplo se
mutara (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10) en la posiciéon 2. Entonces se
generara (1, 2,..., 40), se eliminaran 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10y
guedara (11,...,40) de donde se seleccionara al azar un numero,
digamos el 24 y se colocara en lugar de lo que tenia la posicién 2:
(14, 24, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10). Posteriormente se usara el
procedimiento Set Acciones para asi asignar (y ordenar) las nuevas
acciones del Portafolio.

Obtener Todas las Acciones Diferentes: Esta funcion recibe un
par de portafolios, obtiene sus acciones y entonces saca todas las
diferentes acciones que tienen entre los dos. Por ejemplo: (1, 2, 3,
4,5, 6,7, 8,9, 10) y (10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19)
regresara un arreglo con (1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17, 18, 19).

Obtener Repetidos: Esta funcidon recibe un par de portafolios,
obtiene sus acciones y entonces saca todas aquellas que se repiten
entre ellas. Por ejemplo: (1, 2, 3,4,5,6,7,8,9,10)y (2, 4, 5, 6,
11, 12, 13, 14, 17) regresara un arreglo con (2, 4).

Obtener Diferentes: Esta funcién recibe un par de portafolios,
obtiene sus acciones y entonces saca todas aquellas que no se
repiten entre ellas. Por ejemplo: (1, 2, 3,4, 5,6, 7,8,9,10)y (2, 4,
5, 6, 11, 12, 13, 14, 17) regresara un arreglo con (1, 3, 7, 8, 9, 10,
11, 12, 13, 14, 17).

Ordenar: Esta funcion recibe un arreglo de numeros y los ordena
de mayor a menor.

Promedio: Esta funcion recibe una Base de Datos (un recordset) y
saca el promedio de las acciones del Portafolio (Usando el registro
actual) arrojdndolo como su resultado.

Aumentar Veces: Este procedimiento puede recibir el incremento a
sumar a las veces (obviamente el default es 1) y lo suma al atributo
de leces que tiene el Portafolio. Este procedimiento se manda a
llamar una vez que se realiza la Reproduccion en el Ambiente y
el Portafolio a agregar a la poblacién ya existe. En el caso contrario
simplemente se agrega el Portafolio sin llamar a este
procedimiento.

Consolid: Base de Datos que contiene toda la informacion de los
Portafolios que se almacend periédicamente. De aqui puede sacarse el
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Promedio de todo un periodo o bien el Promedio de ciertas Acciones. Esta
Base de Datos se obtiene mediante una consulta SQL a un archivo
localizado en el folder relativo “\BO\Consolida.mdb’. Es decir que si el
proyecto esté localizado en “C:1Proyectosl” entonces la Base de Datos se
buscara en “C:\Proyectos\BD\Consolida.madb’.

Una vez descrito el comportamiento de las clases identificadas podemos
encontrar que necesitamos de una funcion que ordene a los Portafolios
(Los Habitantes) dado una Base de Datos en cierto registro y regrese la
coleccion ordenada, una funcion que regrese un numero entre un rango
dado y otra que pueda distinguir si un elemento existe dentro de una
coleccion o no (esto se usa debido a que Habitantes es una coleccion que
usa un /d para saber si el Portafolio ya existe o no y poder aumentar sus
veces 0 simplemente agregarlo.). Estos procedimientos y funciones se
almacenaran en un médulo comun para su uso. También podemos darnos
cuenta que se necesita hacer una consulta SQL, y debido a que ya se
tiene un modulo que resuelve esta cuestion, mismo que se usa en el
proyecto pasado y que se agrega a este proyecto también.

Finalmente, se diseid una interfaz grafica que permita el mayor
aprovechamiento del proyecto, por lo cual se decidié incluir una opcién
para saber si se llenara al azar la poblacién o no, una opcién que permitira
usar todos los registros de la base de datos o ciertas iteraciones dadas por
el usuario, una lista para desplegar el mejor elemento, un lugar donde
mostrar cuantas veces aparecio ese elemento y otro para desplegar su
altimo valor, un botén que mande todos estos valores a la clase
Ambiente y una barra de progreso que permitira ver el progreso del
Algoritmo genético para asi evitar pensar que el proyecto se ha trabado o
congelado tras varias iteraciones.

Por lo mismo, se muestra la interfaz descrita con anterioridad después del
parrafo actual. Cabe mencionar que esta interfaz se encarga de crear una
instancia (un objeto) de la clase Ambiente, y que sera en base a ese
objeto en el que se trabajara. También crea el recordset y lo llena con el
resultado de la consulta SQL utilizando la Base de Datos que se ha
mencionado anteriormente. Obviamente da como parametro del arreglo
de portafolios un arreglo que va desde el 1 hasta el 40, lo cual era parte
del problema en si, esto bien podria cambiarse facilmente.
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. Algoritmo Genético

Este ez un programa que implementa un Algoritmo Genético
para azi lacalizar un portafolios financiera dptirma.

b ejor(ez] Portafoliofz): [vw Llenar al &zar

19, B2, 68, 63 " Uszar todos los D atos
{« |terar por:
20
generaciones.

Weces queapareciac 37 0
Ultirmo % alar: -9.2331128033925E-03 i niciar

Imagen 25: Interfaz del programa del Algoritmo genético

Finalmente queda explicar el por qué se utiliza un porcentaje de 65% para
la cruza y 5% para la mutacion. En realidad el porcentaje de cruza, el
porcentaje de mutacion y el tamafio de la poblacién son parametros que
se dan al Algoritmo genético. La probabilidad de cruza va a decir que tan
a menudo se realizara la cruza, si no hay cruza se puede sacar una copia
de los padres y usar esa. En nuestro caso simplemente no hacemos nada
al respecto ya que la poblacion siempre es la misma y nos deshacemos de
los débiles. Esto es conocido como “elitismo”, es decir que aparte de la
ruleta estamos usando en cierta manera el mencionado elitismo. Si la
probabilidad de cruza es del 100% entonces la nueva poblacion es
formada solo por los hijos. Si la probabilidad de cruza es de 0% entonces
toda la poblacion es formada por los “padres”. La cruza se hace esperando
gue los nuevos cromosomas sean mejores. En algunos experimentos se
muestra que lo mejor es mantener este porcentaje desde 60% hasta
100%. La probabilidad de mutacion decide que tan a menudo se mutaran
los cromosomas. Si no hay mutacion los hijos no cuentan con cambio
alguno, si hay mutacion una o mas partes del cromosoma son cambiadas.
Si la probabilidad de mutacion es del 100% todo cromosoma mutard, si es
de 0% entonces ningun cromosoma cambiara. La mutacion generalmente
evita que el Algoritmo genético caiga en maximos 0 minimos locales. La
mutacion no deberia ocurrir muy a menudo ya que el Algoritmo genético
puede degenerar en una busqueda al azar. La recomendacion es que se
mantenga un porcentaje entre 1y 5%.
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ANEXO 3
PANTALLAS DE APLICACION ECONOMATICA

En la imagen 1 podemos observar la pantalla de bienvenida de
Economatica®.

El sistema fue desarrollado en Brasil y actualmente tiene informacion
entre otros paises de Brasil, Chile, Argentina, Peru, Colombia, Venezuela,
Estados Unidos y México, desde 1980 y hasta la fecha.

Iniciar - Acepto las condiciones de uso
Salir - No acepto las condiciones de uso

wdiciones de uso | [ english portugués |

A HY

Imagen 1: Pantalla de bienvenida de Economatica

Pasos para la obtencidon de las acciones a ser incluidas en la
investigacion

Para este estudio en particular sélo interesa la informacion de
México por lo que se tomo sélo la base de datos de la BMV, en la
imagen 2, que hemos partido en la parte inicial y en la parte final

% E| sistema Economatica es una herramienta para el anélisis de inversiones en acciones utilizada
por analistas de las mas grandes instituciones financieras del mundo. Fundada en 1986,
Economatica esta hoy presente en varios paises. Su experiencia local es garantia de calidad
incomparable de la base de datos y su software permite extrema agilidad en el manejo de las
informaciones.
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de la tabla mostrada por Economatica, podemos observar que la
informacion relativa a la BMV de inicio contiene un total de 968
registros, dichos registros corresponden a las diferentes emisiones
de toda clase de instrumentos financieros que se han colocado en
la BMV a través de la historia.

Crear Crear
columna columna
1 [3M Co. 933 [BIRY SCOTIAS B
z [AC Mexicana B1 234 |SIRY SCOTINT B
2 |AccelSA B 225 |SIRY STEER-AB
4 |Acer Latinoamerica 236 |SIRY STEER-D B
§ |Agro Ind Exportador A 227 |SIRY STEER-I B
6 |Alcoa lnc 232 |SIRY STEER-M B
7o|Alfa 5 A A 939 [SIRY STERDOW B
g |Almacenadora Acce 240 | SIRY WACREC| B
9 |Almacenes Coppel 5A 2 a4 | SR WAIMNDER B
10 |ALSEA 242 | SIRY WALM=20 B
11 [Altos Hormos de Mesx a4 | SIRY WALM=22 B
12 |Altria Group Inc 244 | SIEY WALMKZ4 B
12 [America Mowil A 245 | SIRY WALM-2E B
14 [America Movil AADR 46 |SIRNV WALOR4C B
15 [America Movil L a47 | SIRN WALLIEVS B
16 [America Movil LADR a42 | SIRY WALLIEVE B
17 [America Telecom Al 240 |SIRV WECTCRE B
18 |American Express Co 250 | SIRY WECTIMD B
19 |Apasco 5.A 251 |S5IRY WECTFAB
I [Ara Consorcio 952 |SIRV WECTRPRO B
21 |Arabela 953 |SIRNW ZCARPT B
2 |Arca Embotelladora 954 |S|IRY ZCAFZ B
23 |Argos Emhbotelladora B 955 |SIRY ZCAF4 B
4 [Aristos Consorcio A 956 | SIRY ZEVERST B
5 |Aristos Consorcio B 957 | T-BOMD 10 ¥rs Yield
% [ASureste ADR 958 | T-BOMD 30 Yrs Yield
27 |ASureste B 950 |Tazas de Interes M 182
mm |ATET Corp 960 | Tasas de Interes Wi 28
2 |Autlan Cia. Minera B 961 |Tazas de Interes M 360
0 |Bachoco Industrias ADR 962 |Tazsas de Interes hix 91
# |Bachoca Industrias LIBL 962 |Tasas de Interes M TIZE
32 |Bafar Grupo B 964 | Tasas de Interes hix TI91
3 |Banarmex Accival GF O 965 | Tipo Cambio M Eura
3 |Bimbo Gpo A 966 | Tipo Cambia b FLL
% |Baoeing Carp 967 | Tipo Cambio Mx SFOT
36 |Bret Embotelladara 962 |Lnidades Inversion

I-r;wagen 2: Parte inicial y final de la base de datos de Economética

Esta cantidad contiene toda la informacion de instrumentos
colocados en la BMV desde 1980 y hasta la fecha, por lo que
procedimos a efectuar un proceso de filtrado. En particular el tipo
de activo que a nosotros nos interesa es el de las acciones, por lo
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gue utilizando la ventana de titulos de Economatica, sobre esti
misma base de datos creamos una nueva columna que muestre el
tipo de activo y en la base de datos resultante, insertamos un filtro
para que so6lo tome como tipo de activo acciones. Asi, de una base
de datos de 968 registros, se convirtié en una base de datos de tan
solo 206. Los pasos de este proceso se muestran en las imagenes
3,4,5,6y7.

Titulo

Levenda

LItProx Asamblea
Index Particip. |
Codigno SEDOL
D de la Empresa |
Sitio Wieh |
|

LIt Divg Moticia
LIt Divg Asamblea
LItProx Derecho
LItProx Div Acc T
LIt rox Suscrip Elirninar |

LItProx Div Efect

Sector MAICS (313 caten)
Sector Eco (20 cated)

Tipo de Activo

Pais

Codigo de Bolsa

Bolsa

Activa f Canceladn
81 Cancel
¥4 X

\ Titulo & Parametros /

Imagen 3: Seleccidn del tipo de activo en Economatica
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1 |30 Co. 948 [SIEVVECTCRE B Cuota de Fone
7 |AC Mexicana B1 Accion 250 (SIEV WECTIMND B Cuota de Fonhi
I |Accel 5A B Accian 251 [SIENV WVECTRA B Cuota de Fone
4 |Acer Latinoamerica Accian 252 [SIRVWVECTPRO B Cuota de Fone
5 |Agro Ind Exportador A Accion 253 |SIRV ZCAP1 B Cuota de Fone
6 [Alcoa lnc ADR 954 |SIRNV ZCARPZ B Cuota de Fone
T O|Alfa 5.A A Accion 255 |SIEN JCAFP4 B Cuota de Fone
2 |Almacenadora Acce Accion 956 (SIFY ZEVERST B Cuota de Fone
9 |Almacenes Coppel 5A 2 |Accian 957 | T-BOMD 10 Yrs Yield Fenta Fija

10 [ALSEA Accion 958 | T-BOMD 30 ¥Y'rs Yield Renta Fija

11 [Altos Hornos de Mex Accion 958 |Tasas de Interes M 182 |Renta Fija

12 |Altria Group Inc ADR 960 | Tasas de Interes M 28  [Renta Fija

12 |America Movil A Accion 961 | Tasas de Interes M 360 [Renta Fija

14 |Ametica Movil AADR ADR 952 |Tasas de Interes M+ 91  [Renta Fija

15 |America Movil L Accion 963 |Tasas de Interes M TIZ8 [Renta Fija

16 |America Movil LADR ADR 964 | Tasas de Interes M TI91 [Renta Fija

17 |America Telecorm Al Accion 265 | Tipo Cambio My Euro Moneda

18 |American Express Co ADR 966 | Tipo Cambio b FE Moneda

19 [Apasco 5.4 Accion 967 | Tipn Cambio Mx SFOT  |Moneda

I [Ara Consorcio Accion 963 |LInidades Inversion

Imagen 4: Parte inicial y final de la base de datos de Economatica con tipo de activo

Stock Guide - Filtro Q@@

Filtro

Ingerar Condicion

Eliminar Condicion

Insertar"o"

Madificar Condician ‘
Eliminar Todas ‘

Mostrar los iterms:
(" Todos

" Solamente los marcados
" Snlamente laos no marcadas

[ Mostrar apenas una accion par empresa
{la de mayorvalumen en el ultimo mes)

X Cancel

Imagen 5: Pantalla de filtrado de Economética

99



Condicion

Tipa de Activa | foval ] -

W DK X Cancel |

Imagen 6: condicién de filtrado tipo de activo=accién

Aun con esta importante reduccién en el niamero de registros,
debemos tomar en consideracion que muchos de ellos
corresponden a acciones que ya no estan cotizando y su estatus es
de inactivas, por lo que procedimos a crear una nueva columna
sobre el estatus de la accién, ya sea este activo o inactivo, de esta
manera se logré6 una nueva reduccion al pasar de 206 a 156
acciones. El proceso es similar al mostrado para el filtrado del tipo
de accién activo, por lo que solo presentamos en la imagen 8 la
tabla final resultante de este procedimiento.

1 |AC Mexicana B1 127 | Tekcherm 5.4, A Arcion
¥ |AccelSA B Arcion 128 | Telecom Carso Globa AT [Accion
3 |Acer Latinoamerica Arcion 128 | Telefs de Mex A Arcion
4 |Agro Ind Exportador A Accion 190 [Telefs de Mex L Arcion
5 |Alfa 5A A Accion 191 [Televisa Gpo A Arcion
6 |Almacenadorg Acce Accion 192 [Televisa Gpo CPO Accion
7 |Almacenes Coppel SA 2 |Accion 192 [Tenaris 5.4, de CW Accion
g |ALSEA Accion 194 [Tenedora LIS B-1 Accian
9 |Altos Harnos de Mex Accion 195 [ThiM GRUPO A Accian
10 [America Mowvil A Accian 196 | Trihasa Grupo Accion
11 [America Maowvil L Accian 197 | Tuhos de Acerd Mex Accian
12 [America Telecom Al Arcion 198 [TV Azteca CPO Arcion
13 |Apasco 5A Accion 199 [LInefon A Arcion
14 |Ara Consarcio Accion 200 (Lnion de Capitales B Arcion
15 |Arahela Arcion 1 |US Commercial B-1 Arcion
16 |Arca Emhbotelladora Accion 0z [Valle Jugos del B Arcion
17 |Argos Embotelladora B |Accion 03 [VMALLIEGF O Arcion
12 |Aristos Consorcio A Arcion 04 [Vitro A Arcion
19 |Aristos Consorcio B Arcion 05 |Wwal Mart de Mexico C Arcion
I |ASureste B Arcion 06 Wzl Mart de Mexico VW Arcion

Imagen 7: Parte inicial y final de la base de datos de Economatica con tipo de activo=accion

No siendo esta una disminucién particularmente importante, si es
trascendental el estatus, pues si pretendemos hacer un pronostico
de lo que va a ocurrir a futuro una de las grandes fuentes de ruido
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seria el usar informacion que ya no fuera relevante como en este
caso lo podria ser trabajar con acciones que ya estan canceladas.

En un caso no fue posible evitar esto, ya que las acciones fueron
canceladas cuando el trabajo ya estaba en un proceso muy
avanzado y en funcion de la consistencia de la construccion del
modelo no fue omitida.®

Otra consideracion que en particular nos parecié importante es que
a la fecha de la seleccion de la muestra de acciones para efectuar
los andlisis, éstas hubieran cotizado, asi que procedimos a efectuar
un nuevo filtro de los registros tomando ahora el precio de cierre
como parametro. La imagen 9 muestra el resultado que se obtuvo
con este nuevo filtro. Como se puede observar, se pasé de 158 a
s6lo 72 acciones.

Con 72 acciones bien podria haberse efectuado ya el andlisis de
agrupamientos para encontrar las acciones a las que se iba a
trabajar tanto con el modelo de conteo como con el algoritmo
genético.

Sin embargo con esta informacion la formacién de grupos se
hubiera basado exclusivamente en una variable que era la de precio
de cierre. Esto que no es malo del todo, si llevaria a la formacién de
grupos que fueran parecidos sélo por el precio de cierre, lo cual
para la formacién del portafolio que obtenga el mayor rendimiento
seria demasiado aleatorio. Por lo tanto decidimos incluir seis
variables adicionales a la de precio de cierre para que el
agrupamiento fuera mas significativo.

Estas variables son: rendimiento, beta, volatilidad, volumen de
operaciones en pesos, numero de operaciones y tiempo de operar
en dias. Los conceptos de volumen de operaciones en pesos Yy
namero de operaciones son las que se observaron en la fecha del 7
de enero de 2004 y el dato estd tomado de Economatica como se
observa en la imagen 10. El tiempo de operar en dias se obtuvo de
contar los dias desde el inicio de operaciones de la firma (como
también se observa en la imagen 10) hasta el 7 de enero de 2004.

En cuanto a los conceptos de rendimiento, beta y volatilidad estos
fueron calculados para cada una de las acciones usando el
Microsoft Excel para el rendimiento y el mismo software de
Economatica para el resto. Estos tres conceptos siempre son muy
importantes cuando se habla de portafolios de inversion porque

% GFBBVA Bancomer.
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representan las variables que se tratan de optimizar; ya sea
maximizando el rendimiento o reduciendo la volatilidad, y en el

caso de la B porque representa el grado de afectacion en la
variacion total del mercado, debido a la variacion de un activo
individual. Sus definiciones y el modo de calcularlos se presenta a
continuacion.

1 |Accel SA B Accion

I |Agro Ind Exportador A Accion activo
3 O|AlfaSA A Arcion activo
4 |Almacenes Coppel SA 2 |Accion activo
5 |ALSEA Arcion activo
6 |Altos Hornos de Mex Arcion activo
7T lAmerica haovil A Accian activo
# |America hMaovil L Accian activo
9 |America Telecam Al Accian activo
10 [Apasco 5.4 Accian activo
11 [Ara Consarcio Accian activa
12 [Arca Embotelladora Arcion activo
12 |Aristos Consorcio A Arcion activo
14 [Aristos Consorcio B Accion activo
15 [ASureste B Accion activo
16 [Autlan Cia. Minera B Accion activo
17 |Bachoco Industrias UBL |Accion activo
18 |Bafar Grupo B Accion activo
19 |Bimbo Gpo A Accion activo
0 ICahlevision CPO Arcion activo
129 [Savia A Accian activa
140 | Simec Grupo B Accion activa
14 [Soriana Organizacio B Accion activo
142 [Synkro Industrias A Accion activo
143 [Synkro Industrias Accion activo
144 | Tekchem SA A Arcion activo
145 | Telecom Carso Globa A1 |Accion activo
146 | Telefs de Mex A Arcion activo
147 | Telefs de Mex L Arcion activo
143 [Televisa Gpo A Accion activo
149 | Televiza Gpao CPO Accian activo
150 [ThM GRLIPO A Accian activa
151 [T Arteca CPO Accian activa
152 | LInefon A Accion activo
152 | LIS Commercial B-1 Arcion activo
154 [Valle Jugos del B Accion activo
158 |WALLIEGF O Arcion activo
156 [%itro A Arcion activo
157 'Wal Mart de Mexico Arcion activo
158 '\Wal Mart de Mexico W Arcion

Imagen 8: Parte inicial y final de la base de datos de Economatica con activo/cancelado=activo
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1 |Accel SA B Arcion activo

& |Adgro Ind Exportador A Accion activo

T |AlfaSA A Arcion activo

4 lAmerica Movil A Arcion activo

5 lAmerica Movil L Arcion activo

6 |America Telecom Al Arcion activo

7 |Apasco BA Accian activo

g |Ara Consarcio Accian activo

9 |Arca Embotelladara Accian activo

10 [ASureste B Accian activa

11 [Bachoco Industrias LIBL |Accion activa

12 |Bimbo Gpo A Accion activo

12 |Cablevigion CPO Arcion activo

14 |Cementos Chihuahua Arcion activo

15 |Cemex 5.4 CFO Arcion activo

16 |Zid Mega Resort Accion activo

17 |Cintra SA A Arcion activo

12 [Comercial Mexicana UBC|Accion activo

19 |Continental Grupo Accion activo

0 |Corp Interam de Ent B Arcion activo )
43 [Madro S.A B Arcion activo 4.90
34 |Penoles Industrias Arcion activo a0.00
85 |Pogadas Gpo A Accion activo 52.85
86 |Posgadas Gpo L Accion activo 52.85
87 [San Luis Corp CPO Accion activo 2.00
52 [Sare B Accion activo B.14
59 |Savia A Accion activo 1.68
60 |Simec Grupo B Accion activa 2980
61 |Sotiana Organizacio B Accion activa 26.67
62 |[Tekchem S.A A Arcion activo 0404
63 [Telecom Carso Globa A1 [Accion activo 15.87
i4 |[Telefs de Mex A Arcion activo 18.81
65 |[Telefs de Mex L Arcion activo 18.81
GG |Televisa Gpo CPO Accion activo 2318
67 | T Azteca CFO Arcion activo 6.18
62 |15 Commercial B-1 Arcion activo 4.90
a9 |Walle Jugos del B Accion activo 14.74
70 [Mitro A Arcion activo 13.20
1 [Wal Mart de Mexico C Arcion activo 3.3
72 WWal Mart de Mexico W Arcion activo 3365

Imagen 9: Parte inicial y final de la base de datos de Economatica con precio de cierre no nulo
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Accel 5A B

Alfa S.A A

Apasco SA.

Ara Consarcio

Bachoco Industrias UBL

Bimbo Gpo A

Cementos Chihuahua

Cemex 5.4 CPOQ

oflol-a|o|o|pm]w]m] =

Cid Mega Resort

Comercial Mexicana LBC

Continental Grupao

Corp Interam de Ent B

Dataflux B

Desc Soc Fom Ind B

Desc Soc Fam Ind ©

Ekco

Elekira Gpo

Fomento Econ Mex LUBD

Fragua Corpaorativo B

GCarso A1

Geo Corporacian B

GFBanorte O

GFBBEYA Bancomer B

GFlnbursa O

Gigante Gpo

Glnd Saltillo

Ghaseca (Gruma) B

GMex Desarrollo B

Ghexico B

Ghodelo C

Ghacional Provincia

Herdez 5.4

Hogar Congorcio B

Hylsamex B

ICA Soc Controlad

KOF Coca-Cola L

Lamosa Gpo B

Maseca Gl B

FPenales Industrias

Fosadas Gpo A

Fosadas Gpo L

San Luis Corp CPO

Savia A

Simec Grupo B

Satiana Qrganizacio B

Bl&|H|& & RS

Tekcham S.A A

50

Telecom Carso Globa Al

a1

Telefs de Mex A

52

Telefs de Mex L

53

Televisa Gpo CPO

54

T Azteca CPO

55

Walle Jugos del B

a6

Vitro A

a7

Wial Mart de Mexico C

53

Wial Mart de Mexico

Tipo de Activ

Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accian
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accian
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accian
Accion
Accion
Accion
Accion
Accion
Accian
Accion
Accion
Accion

Activo / Cierre Beta Volatility Fecha de la Fecha del Volumen §
Cancelado 07En=04 Enel4 07Ene04 Ut Operacion | Inicio de la Seri| 07Ens04

ajust pivar cap | B0 meses 1 meses &N moneds orig

en moneds orig| en moneds orig| en moneds orig &n miles
activo 2.02 0.4 0.2 07/0142004 | 30/01/1992 314
activo 37.35 1.1 0.3 07/0142004 | 021271991 80,890
activo 9219 0.6 0.1 07012004 | 021211991 16,752
activa 28.76 n.e 0.2 070172004 | 26/09/1996 aron
activo 18.40 0.3 0.1 07/0142004 | 197081997 5,206
activo 22249 0.4 0.2 07/0152004 | 021211991 8,014
activo 14.00 0.6 0.3 070152004 | 27/02/1992 3,708
activa 59.45 1.0 0.2 070172004 | 03704/1992 104,670
activo 3.29 -0.1 0.2 07/0142004 | 29/08/1997 T4
activo 12.08 1.1 0.2 07/0152004 | 021211991 36,383
activa 20.50 0.8 0.4 070152004 | 021121991 21,198
activa 21.50 1.1 0.1 070172004 | 1971271995 13,088
activo 0.8z 21 0.3 07/0142004 | 210701997 270
activo 4.25 0.7 0.5 07/0152004 | 021211991 6,953
activa 3.60 0.6 0.5 07i01:2004 | 08/02/11995 560
activa 1.16 0.4 1.00 07012004 | 10012011991 5
activo 6381 1.9 0.3 07/0142004 | 26/09/1994 11,295
activo 4277 1.0 0.2 07/0142004 | 021241951 186,301
activa 2240 0.4 0.0 070152004 | 061001997 380
activo 41.75 1.1 0.2/ 07012004 | 0212011991 24644
activo 59.15 1.4 0.2 07/0142004 | 13/08/1994 12,6873
activo 38.849 1.0 0.3 07/0142004 | 030101994 45 767
activo 9.96 1.1 0.2 07/0142004 | 17/0311992 215,463
activo 1277 1.0 0.3 070152004 | 04/01/1994 54147
activa 6.20 0.5 0.2 07/0142004 | 29/11/1993 136
activo 18.61 0.6 0.1 07/0152004 | 10/12/1951 432
activo 16.20 0.2 0.2 07/0142004 | 29/0411994 1,372
activo 310 1.4 0.8 070152004 | 08/02/1995 13
activa 20.25 n.e 0.4 070172004 | 11/08/1994 47,382
activo 27.649 0.4 0.2 07/0142004 | 01/07f1994 628,540
activo 17.00 0.3 0.2 07/0142004 | 17/1211993 585
activa 3.85 0.3 0.3 070152004 | 1370971993 19
activa .73 0.6 0.5 070172004 | 23/05/1997 42
activo 6.70 0.3 0.2 07/0142004 | 020101995 493
activo 2498 1.2 0.4 07/0142004 | 090451992 46,713
activo 26.40 0.9 0.4 07/01/2004 | 291151993 5,863
activa 10.00 -0.0 0.4 07/01/2004 | 15/0719598 330
activa 504 0.z 0.2 070172004 | 020101992 718
activa 40.00 0.4 0.7 070172004 | 03121991 14,069
activao 5.5 0.4 1.4 07/01/2004 | 02/0201995 46
activao 5.5 0.6 0.5 07/01/2004 @ 211211992 jata]
activo 3.00 0.8 0.8 07/01/2004 @ 10/0351 995 4
activa 1.68 0.3 0.5 07/01/2004 | 031219591 255
activa 29.80 1.2 7.4 070172004 | 021121993 256
activa 26.67 1.1 0.3 070172004 | 03121991 19,781
activao 0.404 0.8 0.4 07/01/2004 | 1101051996 :r)
activao 168.47 1.2 0.2 07/01/2004 | 26/0751 996 21,079
activo 18.491 0.9 01 07/01/2004 | 0201261991 353
activa 18.51 048 04 07/01/2004 | 021219591 376,860
activa 2318 16 0.2 070172004 | 100121991 122178
activa 6,18 19 0.4 070172004 | 15/0801997 61,560
activao 1475 -0.1 0.3 07/01/2004 | 26/0101995 174
activao 13.20 0.6 0.4 07/01/2004 | 02r1211981 27412
activo 31.13 1.0 0.2 07/01/2004 | 0201201991 42,048
activa 33.65 1.0 0.2 07/01/2004 | 021219591 170,277

Imagen 10: Emisoras resultante de todo el proceso de seleccion
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