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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo general construir un algoritmo genético
y red neuronal artificial para optimizar portafolios de inversién, para tal efecto, se evaluaron
255 empresas que realizan sus actividades dentro del ambito nacional peruano y cotizan sus
acciones en la Bolsa de Valores de Lima. En esta investigacion se us6 una metodologia de
tipo aplicada, de disefio experimental y de corte transversal en donde se obtuvieron como
resultados una raiz del error cuadratico medio de 6.33% y un error absoluto medio de 5.07%
y una precision de 92.35% relacionada con la red neuronal artificial para predecir la
tendencia positiva de las acciones que seran entradas para el algoritmo genético, asi también
se lograron definir los hiperpardmetros del algoritmo genético como la probabilidad de cruce
del 0.8 y la probabilidad de mutacién del 0.09, de la misma forma se modelo la funcién de
calidad que considero 5 factores, finalmente se encontr6 como mejor configuracion del
algoritmo genético la arquitectura que tuvo como fitness un valor de 0.772482, que se traduce
en una rentabilidad de 1.00058% que se traduce en un 12.00696 % anual y volatilidad de
0.00612188%. Se concluye que el algoritmo genético optimiza portafolios de inversion al
encontrarse una rentabilidad mayor y una volatilidad menor comparada con otros métodos.

Palabras clave: metaheuristicas, algoritmos genéticos, red neuronal artificial, optimizacion,
portafolios de inversion.



ABSTRACT

The general objective of this research was to develop a genetic algorithm and an
artificial neural network to optimize investment portfolios. To this end, 255 companies
operating within the Peruvian national market and listed on the Lima Stock Exchange were
evaluated. This research employed an applied methodology with an experimental design and
cross-sectional approach. The results included a root mean square error of 6.33%, a mean
absolute error of 5.07%, and an accuracy of 92.35% for the artificial neural network in
predicting the positive trend of stocks that would serve as input for the genetic algorithm.
Additionally, the hyperparameters of the genetic algorithm were defined, with a crossover
probability of 0.8 and a mutation probability of 0.09. The fitness function was modeled
considering five factors. Finally, the best configuration of the genetic algorithm achieved a
fitness value of 0.772482, translating to a profitability of 1.00058%, which corresponds to
an annual return of 12.00696% and a volatility of 0.00612188%. It was concluded that the
genetic algorithm optimizes investment portfolios by achieving higher profitability and

lower volatility compared to other methods.

Keywords: metaheuristics, genetic algorithms, artificial neural networks, optimization,

investment portfolios.



INTRODUCCION

La optimizacion de recursos siempre ha sido un tema relevante y adn mas
representativo en el &mbito econdmico, siendo asi que los proyectistas enfrentan ciertas
situaciones en donde deben buscar métodos para mejorar la rentabilidad de las empresas
representadas en los estados financieros que reflejen de una manera fiel a la realidad, el
aprovechamiento de exceso de liquidez, sin embargo esta tarea no es sencilla debido a que
las fuentes de inversién que generen rentabilidades atractivas son pocas, por lo que una
opcion viable es el uso de carteras o portafolios de inversion en el mercado de valores o
activos de capital, en donde a partir de que los inversionistas asuman un riesgo, pueden
obtener una rentabilidad aceptable, sin embargo conformar estos portafolios de inversion no
es una tarea sencilla, ya que se debe escoger cuidadosamente las proporciones de capital que
se asignaran a los activos para tratar de minimizar la volatilidad y maximizar la rentabilidad.
En este escenario se plantea esta investigacion, considerando que las mdltiples
combinaciones que existen de porcentajes a asignar convierten este problema en uno de tipo
no polinomial completo, por lo que se hace relevante el uso de herramientas de inteligencia
artificial como los son las redes neuronales artificiales y los algoritmos genéticos para poder
obtener resultados éptimos favorables y que puedan satisfacer las condiciones de optimizar

un portafolio tanto en rentabilidad como en volatilidad.

Para el desarrollo de esta investigacion se hizo uso de los datos publicos de los
rendimientos de los activos de valores que cotizan en la bolsa de valores de Lima, estos datos
pasaron por un analisis exploratorio para mejorar su calidad y luego ser procesados por la
red neuronal cuya funcionalidad fue ser un primer filtro para seleccionar los activos de
capital que tuvieron un pronostico favorable, garantizandose que el portafolio tengan
rendimientos positivos, y luego pasar al procesamiento del algoritmo genético cuya funcion
fue obtener portafolios 6ptimos determinandose los porcentajes de inversion a cada activo

de capital que conforma el portafolio.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Situacién problematica

A nivel mundial se puede evidenciar una dificil situacion econémica en las unidades
empresariales o productivas, esto debido a la incertidumbre generada por las condiciones en
las que se desarrolla el comportamiento de mercado en las economias externas e internas, el
problema de la inflacion y otros factores; que hacen que las organizaciones busquen
gestionar de forma més efectiva sus proyectos y mejorar las inversiones, tal como se
referencia de Maholi Solin et al. (2019), la inversidon tiene un rol fundamental relacionado a
la mejora de la economia de un pais, ya que una mayor inversion se traduce en mayor valor
obtenido, y por lo tanto, mayor sera la capacidad del pais para desarrollarse mas rapido, esto
se refleja a nivel internacional, en el caso de paises como la Federacion Rusa, en donde sus
inversiones en el 2018 aumentaron en 4.3% para mitigar este tipo de problemas, haciendo
mencion de datos obtenidos en el estudio de Chkalova et al. (2020). En este sentido, las
unidades productivas que dinamizan las economias locales y nacionales, tienen como
principal necesidad, la planificacion en sus inversiones, para adecuarse mejor a su demanda;
haciendo referencia a lo dicho por Baca (2016) en donde menciona que esto implica
generalmente evaluar en un horizonte de planeamiento, el futuro escalamiento de
infraestructura u operaciones, mediante la evaluacion de proyectos de inversion. Muchas
veces la evaluacidn de proyectos de inversion no contempla dentro de sus estados financieros
proyectados, escenarios realistas y detalles especificos propios de las operaciones de las
unidades productoras, como son la adquisicion de activos fijos en los periodos transitorios
de escalabilidad empresarial, inversiones no tangibles, etc. En referencia a lo que mencionan
Hart y Zingales (2011), la necesidad de invertir en activos, que muchas veces no son
contemplados en los estados financieros, evidencia la falta de herramientas para mejorar la
eficiencia de las inversiones (p.4.), evidenciando el desaprovechamiento del exceso de
liquidez en la unidad productora, que conllevaria a que los flujos netos acumulados reflejen
de forma mas adecuada el dinamismo empresarial, y no caer en rendimientos negativos sin

haber intentado mejorar la eficiencia en inversiones externas.

El proyectista que se enfrente a un exceso de liquidez o riqueza en sus flujos
proyectados debe tomar una decisidn acertada para mejorar la eficiencia del proyecto, y ello
conlleva decidir, si toma los costos de oportunidad, entre los cuales se puede contemplar el
mantener el dinero, evitando o asumiendo los cambios inflacionarios, o hacer una inversion
libre de riesgo invirtiendo en una entidad financiera, o en caso contrario; citando a lo que
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indica Ames (2012), invirtiendo en el mercado de capitales, lo cual es una opcion viable para
los jefes de proyectos que asumen un riesgo, y en donde encontraran un refugio de valor con
esto se puede tener como consecuencia un rendimiento mayor a la inversion en una entidad
financiera, y que para el caso de la presente investigacion la oportunidad evaluada fue la
Bolsa de valores de Lima, considerando que es dentro del ambito nacional en donde se
desarrolla la investigacién y es un caso especifico en donde se puede encontrar un refugio
de valor de manera més accesible. Sin embargo se encuentran problemas como los descritos
por autores como Cheong et al. (2017) que afirman gque no existe una politica de gestion
activa de carteras de inversion de manera efectiva por parte de los inversores que tengan
excedentes de liquidez y esto también se ve reflejado en el &mbito nacional en donde no se
hace evidente el uso de este tipo de herramientas, lo cual evidencia la necesidad de uso de
estrategias innovadoras como el uso de algoritmos especializados. Por lo tanto frente al reto
que representa determinar los elementos de una cartera de inversion de forma dptima, el
proyectista debe tomar una decision al escoger la mejor opcidn para diversificar el portafolio
y esa decision es un problema altamente combinatorio, en referencia a lo manifestado por
Didier et al. (2021) cuando afirman que la opcidn de generar rendimiento en el mercado de
capitales, considerando que existe un riesgo, es de vital importancia escoger de manera
eficiente los activos, implicando un rendimiento mayor en la inversion, y minimizar el riesgo
asumible relacionado con la volatilidad de los mismos activos (p.2.), por lo que autores como
Granada y Santa (2016) indican que este tipo de problemas ha motivado el crecimiento
acelerado de metaheuristicas como son las redes neuronales y algoritmos genéticos; donde
miles de problemas del mundo real pueden ser definidos como problemas abstractos de
optimizacion combinatoria. En especifico al considerar que cada activo de capital se le debe
asignar un porcentaje de inversion del excedente de los flujos proyectados, se tendria un
proceso altamente combinatorio de opciones, por ejemplo si se evaluaran 5 activos, se
tendrian 10,000,000,000 combinaciones, siendo las representaciones valores porcentuales,
ademas si cada combinacion se evaluara en una funcion objetivo con una demora de tiempo
de 1 segundo, se tendria un tiempo exponencial en poder evaluar todas las combinaciones
para 10 o 20 activos. Por lo tanto, este problema con dos objetivos contrapuestos; por ser de
maximizacion en el caso del rendimiento, y de minimizacion en el caso del riesgo, no puede
ser resuelto en todas sus combinaciones en un tiempo razonable mediante un algoritmo
determinista, y considerando su naturaleza combinatoria se categoriza finalmente como un
problema “no polinomial” esto en referencia a lo dicho por Gutiérrez et al. (2020). Si bien

es cierto que en la evaluacion de portafolios de inversion se tiende a realizar la evaluacion
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de la cartera con una cantidad determinada de combinaciones para representar la frontera de
Pareto y utilizar el indice de Sharpe para encontrar el dptimo, no existe una solucién
determinista que contemple y evalué de forma iterativa una cantidad significativa de
soluciones eficientes y mucho menos que contemple la optimizacion de los dos objetivos al
mismo tiempo para encontrar soluciones factibles. Por lo que se hace de vital importancia el
uso de herramientas de inteligencia artificial como son las redes neuronales artificiales y
metaheuristicas como los algoritmos genéticos, tal es el caso de autores como Das et al.
(2023) y Li etal. (2023), que a partir de sus hallazgos de puede concluir la utilidad
fundamental en el campo de las finanzas de estas tecnologias, debido a su efectividad de
prediccion; como es el caso de los primeros autores en donde solo con el uso de algoritmos
de optimizacion combinatoria logro un retorno de 0.0056 y una volatilidad muy baja de
0.0341, en el que se alcanzo6 un o6ptimo frente a las investigaciones consideradas en su estado
del arte. Asi también, para el caso de los segundos autores, se usaron redes neuronales para
el manejo de series de tiempo en el que obtuvo como resultados un alto rendimiento
justificado en una raiz del error cuadratico medio [RMSE] de 0.171 y un error absoluto
medio [MAE] de 0.0948 lo cual se concluye con un alto rendimiento de la red frente a otros
algoritmos. Otras investigaciones como la realizada por Bo (2023) en donde se uso
algoritmos genéticos, logré mejorar el retorno de su portafolio a un valor de 0.2667 y una
volatilidad de 0.0685, concluyendo el autor que el modelo propuesto supera al modelo de
media-varianza de Markowitz y demuestra una estabilidad mayor al tener una volatilidad

(riesgo) menor.
1.2. Formulacion del problema
a. Problema General

¢Es posible optimizar un portafolio de inversion conformado por los activos que cotizan en
la Bolsa de valores de Lima en el periodo 2024 usando algoritmos genéticos y una red

neuronal artificial?
b. Problemas especificos

e ;Cudl es la arquitectura de la red neuronal artificial para predecir la tendencia de los
activos de capital que cotizan en la Bolsa de valores de Lima en el periodo 2024?

e (Cuél es el modelamiento de la funcion objetivo, individuos e hiperparametros del
algoritmo genético para la optimizacion del portafolio de inversion conformado por los

activos que cotizan en la Bolsa de valores de Lima en el periodo 2024?



e ;Cuél configuracion del algoritmo genético es mas eficiente para optimizar el portafolio
de inversién conformado por los activos que cotizan en la Bolsa de valores de Lima en el
periodo 2024?

1.3. Justificacion de la investigacion

Al conoce la posibilidad de invertir en el mercado de capitales, se evidencia una
problemaética respecto a que solo existen métodos deterministicos, y estos no contemplan la
exploracion combinatoria en el espacio de bdsqueda total, por lo que se hace de vital
importancia desarrollar herramientas metaheuristicas, que ayuden a los proyectista e
inversionistas en su toma de decisiones, al optimizar un portafolio de inversion. Esto
permitira mejorar el rendimiento de las unidades productoras frente a los excesos de liquidez
gue puedan generarse durante la etapa de pre-inversion o implementacion de un proyecto,
puesto que dentro de la problematica que afrontan tienen que evaluar de forma eficiente los
medios por los cuales puedan obtener flujos positivos en los estados de resultados cuando se
evalle un proyecto o expansion del mismo, siendo estos excedentes de liquidez una fuente

adicional de ingresos que podria mejorar las inversiones de la unidad productora.

En cuanto al aporte académico, con este proyecto se genera una base metodolégica
para el desarrollo de herramientas que ayuden a las decisiones econémicas y financieras de
personas naturales o juridicas, entidades publicas; o cualquier interesado que quiera mejorar

su condicién econdémica mediante el uso métodos algoritmicos de inteligencia artificial.
1.4. Objetivos de la investigacion
a. Objetivo General

Disefiar un algoritmo genético y disefiar una red neuronal artificial para optimizar un
portafolio de inversion conformado por los activos que cotizan en la Bolsa de valores de

Lima en el periodo 2024
b. Objetivos Especificos

¢ Disefiar una red neuronal artificial para predecir la tendencia de los activos de capital que
cotizan en la Bolsa de valores de Lima en el periodo 2024
e Modelar la funcidén objetivo, representacion del cromosoma de los individuos, y

determinar los hiperpardmetros de mejor respuesta al evaluar en el algoritmo para la



optimizacion del portafolio de inversién conformado por los activos que cotizan en la
Bolsa de valores de Lima en el periodo 2024

e Evaluar las diversas configuraciones del algoritmo genético para la optimizacion del
portafolio de inversion conformado por los activos que cotizan en la Bolsa de valores de
Lima en el periodo 2024

1.5. Delimitacion de la investigacion

a. Delimitacion temporal: Esta investigacion tuvo como marco cronologico de
desarrollo el periodo entre 2023 a 2024, por otra parte los datos obtenidos para el
procesamiento de la red neuronal artificial tienen una temporalidad en un rango desde
el 2 de enero del 2012 al 2 de enero del 2023, es decir el valor de las acciones de la bolsa
de valores de Lima estuvo en este rango para el andlisis exploratorio.

b. Delimitacién espacial: La investigacion fue desarrollada con un alcance de datos a
nivel del geografico de todo el Perd

c. Delimitacién econdmica: Esta investigacion se desarroll6 con los recursos propios

del investigador.



CAPITULO II: MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1. Bases teoricas
2.1.1. Teoria de carteras de inversion

Segun Alvarez Garcia et al. (2004) frente a un caso donde existe acumulacion de
excedentes o de riqueza, se deben considerar 3 alternativas. La primera alternativa es en
donde el agente racional o inversor decide quedarse bajo su tutela los excedentes, bajo la
premisa que tiene total poder sobre estos, la segunda es llevar los recursos excedentes a un
depdsito financiero, en el cual lo que recibird es un excedente o rendimiento sobre su
inversion; y finalmente estd la opcion de invertir dichos recursos en activos que se

encuentran en el mercado de valores.

La persona o ente inversor que ha decidido distribuir sus recursos tanto en el mercado
de activos de valores, asi como en el financiero, considera que esta decision estéd vinculada
con una medida de riesgo, debido a que los dos mercados en donde pondra sus recursos
trabajan bajo incertidumbre la cual no permite determinar con seguridad cuéles seran los
resultados de la inversion. Respecto a esto se debe conocer que el agente que ha tomado la
decision de invertir se enfrenta a los siguientes tipos de riesgo:

e Riesgo de pérdida: Se da cuando el retorno de los activos es negativo

e Riesgo de oportunidad: Ocurre frente a la probabilidad de elegir activos que sean menos
rentables que otros

e Riesgo de liquidez: Se da cuando los activos son devueltos a mercado y no se encuentra
de forma oportuna compradores a cortos plazo

e Riesgo de inflacién: Ocurre frente a cambios inesperados de los precios, afectando al
rendimiento del activo comprado

e Riesgo de tasa de cambio: Ocurre cuando hay cambios en la valoracion de activos
internacionales
Frente a la presencia de riesgos, se ha formulado diversas interrogantes tales como:

¢Como se puede mitigar el riesgo?, ; Como minimizar la probabilidad de pérdida en la cartera

de inversiones formuladas por el inversor?

Dadas estas interrogantes, se han formulado diversas metodologias para darles

respuesta, entre las cuales destacan:



Teoria de cartera de Markowitz: Segun Markowitz (1952), el proceso de seleccion de una

cartera de inversioén se puede dividir en dos etapas. La primera etapa esta basada en

observacion y experiencia, seguida del andlisis de los rendimientos futuros de los activos

disponibles. La segunda etapa involucra la evaluacion de los factores relevantes que afectan

los valores futuros y luego la seleccion de la cartera de inversion. Esta teoria se fundamenta

en dos aspectos clave. El primero es maximizar los rendimientos descontados, también

conocidos como rendimientos esperados o deseados, que son los comportamientos deseados

por los inversores. El segundo aspecto considera que las variaciones en los rendimientos son

indeseables. En este contexto, se menciona que los inversores tienden a preferir carteras

diversificadas en lugar de no diversificadas, ya que la diversidad de activos existentes

absorbe el riesgo que conlleva una cartera no diversificada al ofrecer correlaciones

contrapuestas. La teoria de Markowitz se basa en las siguientes premisas:

1. Un inversionista puede determinar la rentabilidad y la distribucion de probabilidad para
cada accion o cartera de inversion.

2. La media de la distribucion de rendimientos esperados expresa la rentabilidad esperada
del activo o cartera.

3. La varianza o desviacion estandar expresa el riesgo del activo o cartera.

4. El inversionista prefiere un titulo o cartera con mayor rentabilidad y menor riesgo.

5. La cartera eficiente para el inversionista se encuentra en el punto de tangencia entre las
carteras eficientes y alguna de las curvas de indiferencia del inversionista.

Para contextualizar esto se puede definir matematicamente los conceptos antes mencionados

R = z ditritx

t=1
N (o)

= § X § dieTie
i=1 i=1

l

R = Z dieTie

t=1

Donde R es el rendimiento descontado del valor i que representa un activo, entonces

de la siguiente manera:

t: Representa un periodo de tiempo
d;;: Tasa de descuento para el activo i en el periodo |
1;.- Rendimiento del activo i en el periodo j

N: Numero de activos totoles



X: Cantidad de dinero invertid en el activo
Mientras que para la varianza que representa el riesgo, se puede determinar mediante lo
siguientes elementos:
oij esta relacionado con el coeficiente de correlacidn estadistico pij
La covarianza entre Ri y Rj es igual al factor de correlacién como factor multiplicador de
las veces la desviacion estdndar de Ri y veces la desviacion estandar de Rj, por lo tanto,
definiéndose:

0ij = Pij0i0;j

Usando ese factor, la varianza de Rj es oii entonces

Sea Ri el rendimiento del valor i de algun activo. Sea ni el valor esperado de Ri; oij,
sea la covarianza entre Ri y Rj y Xi el porcentaje de los activos del inversor que se asignan.

El rendimiento (R) de la cartera en su conjunto es

R = ZRiXi

Los Ri (y en consecuencia R) son variables asociadas a la aleatoriedad. Las Xi no

son variables aleatorias, sino que las fija el inversor. Asi mismos asociados a estos tenemos

ZX1=1

X, >1

dos restricciones

Graficamente se puede expresar la relacion entre los rendimientos esperados (eje Y)

y riesgos asociados (eje X) mediante la siguiente figura 1:

Figura 1
Fronteras de Pareto
Tp

o
Fuente: Adaﬁtado de Markowitz (1952) _



Capital Asset Pricing Model (CAPM): El modelo CAPM nace a partir de la motivacion
de encontrar una solucion que minimice la cantidad de célculos realizados en referencia a la
teoria de Harry Markowitz, debido a que, si bien es sencilla de trabajar con 2 activos, se hace
relativamente compleja cuando la cantidad de activos aumenta.(Pilbeam, 2005)

Pilbeam (2005) indica que la sugerencia de Sharpe en 1963 enfatiza en que las acciones
tienden a moverse en diferentes grados en relacion a los movimientos del mercado. Es decir,
existe una correlacion directa y lineal entre las acciones, y el mercado en general, postulando
esta afirmacion mediante la siguiente ecuacion:

E(R;) = a; + B;E(Rm)

Donde Ri es una tasa de rendimiento esperado del activo i, E(Rm) es la tasa esperada
del mercado, mientras que « es una constante que tiene un rango entre los valores
mencionados denominada tasa libre de riesgo y que usualmente se usan los bonos soberanos
o titulos federales, ya que el riesgo a la insolvencia se elimina considerando que el gobierno
determina impuestos para aumentar sus ingresos y pueda cumplir sus compromisos, y
finalmente B es la sensibilidad que tiene el rendimiento del activo i en relacion con el
rendimiento del mercado. (Pilbeam, 2005), ademas los valores de beta pueden tener 3
interpretaciones, si es mayor a 1 el riesgo que no se puede diversificar de la inversion es
mayor al del mercado, si es menor a 1 el riesgo no diversificable es inferior al riesgo del
mercado y si es igual a 1 tiene una relacion lineal con el riesgo del mercado (De Sousa, 2013)

Entre la contextualizacion del modelo CAPM, (De Sousa Santana, 2013) resalta que
se debe considerar la opcion tedrica de invertir con una tasa libre de riesgo. Por lo que se
hace necesario comprobar las opciones que estan disponible en la frontera de riesgo-retorno
y la inversion sujeta a un riesgo 0. Esto se muestra en la figura 2

Figura 2
Optimo en el modelo CAPM

Retorno
esperado

Frontera de
riesgo-retorno

Inversién eficiente

libre de M

riesgo (ro) Volatilidad

Fuente: Adaptado de De Sousa (2013)



Observando la figura se puede identificar que la toma de decision de invertir en un

activo debe estar equilibrada en un portafolio de riesgo retorno eficiente.

Arbitraje Pricing Theory (APT): Esta teoria formulada por Stephen A. Ross en 1976
determina un retorno a partir de una inversion que presenta un riesgo definido, esto en base
a una relacion lineal de k elementos o factores, que a diferencia del CAPM permite incluir
mas de un factor de riesgo sistematico, por lo que el anterior modelo mencionado seria una
representacion especifica de este modelo (De Sousa , 2013).
El riesgo sistematico generado en este modelo estd representado por betas, ademas otro
fundamento de este modelo es que el principio es la ausencia de arbitraje por lo que se
permite generar un modelo multifactorial (Velasco & Mejia S, 2019). La representacion
matematica se expresa:

E(ry) =rf+Pil*«F1+Pi2+«F2+ -+ Bik * Fk
Donde los factores se definen:
E(ri): rentabilidad esperada del activo i
rf =Rentabilidad del activo libre de riesgo
Bi = Coeficiente del activo i relacionado al factor 1
F = Es le elemento que representa la informacién macroeconémica
Cada beta antes mencionada o también definida como premio al riesgo, representa la
rentabilidad obtenida de forma adicional por cada unidad de riesgo que el activo

representa.(Velasco & Mejia, 2018)

Modelo de Fama y French: En la década de 1990 los autores Fama y French muestran un
modelo en donde el rendimiento de los activos depende de tres factores de riesgo (Carmona
& Vera, 2017). Estos elementos son:

e Riesgo de mercado: Segun fama y French los elementos a invertir que tengan mayor
exposicion al riesgo de mercado tienen un comportamiento a mostrar mayor
rendimiento.

e Tamafio de la empresa: Segln los autores de esta teoria las acciones de empresas de
menor tamafo tienden a mostrar mayores rendimientos que las empresas de mayor
tamario, esto debido a que las empresas pequefias usualmente realizan sus actividades

con mayor riesgo

10



e Ratio book to market: Es la relacion que existe entre el valor contable de la empresa y
su valuacion en el mercado, siendo el indicador que, si esta ratio es méas alta, los
rendimientos esperados también seran mas altos, siendo la premisa que el mercado
subvalora las acciones de estas unidades.

Siguiendo la nomenclatura base de las formulas de portafolio se expone la
ecuacion para este modelo:
RA=1f+pB(rm—17) +SA*xSMB + hAxHML + a

Donde:

RA = es el rendimiento del activo A

rf = es la tasa libre de riesgo

B(rm — 17)= Es el riesgo sistematico del mercado

SA = es el grado de exposicion relacionado al tamafio de las empresas

hA = es el grado de como se exponen al riesgo relacionado a la liquidez

Teoria del portafolio de Black-Litterman: Ldopez Rojas et al. (2015) indican que este
modelo representa una mejora al modelo de Markowitz, en lo que se resalta la presencia de
n activos con un valor de capitalizacion M; para cada uno, asi mismo se menciona las
ponderaciones de mercado de esos activos, y estan representados por el vector W = (w1, w2,

w3, ...w n), considerando que la ponderacion del activo i es:

M;
W = o
?:1 M;
El coeficiente de aversion al riesgo (A) es una constante la cual se define como:
- 2
Om

Donde Ry es el retorno que da el mercado, Ry es una tasa libre de riesgo y el

denominador o7 es la varianza del rendimiento del mercado. Asi mismo se expresa que el
exceso de retornos que estan de forma implicita de equilibrio (IT) se expresa como:
1= AW
Se debe considerar que este modelo es ajustado respecto a las creencias del inversor
y la data histdrica de rendimientos que da el mercado, por lo que se hace mencion de un
vector de excesos de retornos a partir de la incertidumbre generado por estos conceptos. Este

vector R = (R1, R2, R3, ..., Rn), en cada uno de sus elementos representa al retorno del activo
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menos la tasa libre de riesgo. Por lo que el comportamiento de estos valores tiende a una
distribucion normal con los siguientes parametros:
R~N(u,2)

Ademas u es la representacion que se aproxima a una distribucion proporcional al
producto de dos distribuciones normales. Siendo la representacion de equilibrio:

u=N(l,1X)

Donde 7 es una constante que representa el nivel o grado de incertidumbre en relacion
con la precision del calculo de 11, por lo que, si el grado en que se da esta incertidumbre es
alto, el valor 7 se aproximara a 0 y en caso contrario sera proximo a 1, ademas sus valores
mas usuales son 0,01 y 0,05; considerando estadisticamente que la incertidumbre de la media
debe ser menor a la incertidumbre que representa la variable.

En relacion con la segunda distribucion esta expone las expectativas que tiene el inversor en
cuanto a los retornos del mercado, indicando que existe un conjunto de K expectativas que
tienen relaciones lineales. Esta expectativa mencionada se determina como el rendimiento
que se espera de un portafolio Pk, que tiene una distribucion normal con un promedio gk, y
una desviacion estandar representada por wk. Las expectativas K con sus respectivos

rendimientos esperados se expresan:

PT = [plﬂpZ' 'pk]
QT = [‘h: QZ: 'qk]

Se tiene en cuenta que el vector p es la matriz que selecciona los activos de mercado
que forman parte de las expectativas, y q es el vector que contiene estas expectativas que se
representan de la siguiente manera bajo la formulacion descrita:

Pxu=Q+¢
Donde P es la matriz conocida K x n; Q es el vector de expectativas que ya se han
identificado y tienen un orden K x 1, € es el vector de condiciones aleatorias K x 1 que tiene
una media de 0 y una matriz diagonal que considera covarianzas representada por €2, con

distribucion normal por lo que se deduce:

Pxu~N(Q,Q)
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En consideracion Bernal (2013) menciona que los parametros Q es una matriz
diagonal K x K con elementos w;; en la diagonal y cero en las deméas posiciones. Mientras
su valor de w;; sea mayor, se define un grado de confianza menor en los retornos Q.

Habiéndose encontrado estos elementos se puede definir el retorno que es la
ponderacion tanto de las expectativas del inversor como de los views, por lo que el primer
factor del rendimiento es:

(t5)~'1 + PTN71Q
Donde:
(t5)~1II= es la ponderacion de IT

PTN~1Q = es la ponderacion sobre el valor de Q

Para complementar esta formulacion se debe insertar las proporciones invertidas
debido a que la suma ponderada debe ser igual a 1, para tal caso la ecuacion anterior se
debe multiplicar por:

((z2) 1+ P —1P)!

Por lo anteriormente formulado se puede expresar finalmente el rendimiento de la
siguiente manera:

E(R) gy = (w21 + P70 —1P) 1 #*(zx) T 4+ PTN"1Q

2.1.2. Complejidad computacional

El tema de la complejidad computacional se aborda desde los afios 70, introduciendo
un nuevo campo de investigacion, la complejidad computacional en la que la primera
interrogante es ¢qué tipo de problema se estd abordando?, si este es facil o no en
consideracién de los algoritmos con los que se pueda resolver. Si el problema es facil existira
un algoritmo que lo resuelva en un tiempo polinomial, lo cual indica que la cantidad de
operaciones aritméticas que se usan para su resolucion es una funcion polinomial del tamafio
del problema abordado. De manera contraria si la funcién no es polinomial, el algoritmo se
considera no polinomial y su categorizacion es definida como problema dificil. La
determinacion del tipo de algoritmo por su complejidad, es el principal fundamento para
conocer si este se puede resolver en un tiempo razonable o si su resolucion requerira afios, 0

inclusive siglos (Vélez & Montoya, 2007).

Mientras que la complejidad algoritmica se refiere al tiempo en que demora un

algoritmo para resolver un problema, por otra parte, la complejidad computacional es la que

13



hace referencia a la cantidad de recursos computacionales que se necesitan para encontrar
una solucion a un problema. Fundamentalmente se refiere a elementos como el trabajo, la

robustez, ductilidad de modelos matematicos necesarios (Maldonado, 2013).

Categorizacion de problemas no polinomiales [NP]: Dentro de los problemas no

polinomiales, el subconjunto de problemas que pueden ser resueltos en tiempo polinomial.

Los problemas NP-dificiles o duros, son considerados problemas que se pueden
resolver en un tiempo polinomial no determinista, mientras los problemas NP completos que
tienen naturaleza NP y NP-Duro al mismo tiempo. Por lo que una busqueda de solucion es
factible a este tipo de problemas, no se considera gque este se pueda encontrar en un tiempo
razonable, ya que el proceso de crecimiento de este problema aumenta en forma proporcional

al tiempo requerido para encontrar una solucion factible.(Maldonado, 2013)

Los problemas NP Duros tiene sus mayores ejemplos en problemas de decision,
problemas de busqueda o problemas de optimizacion. La conceptualizacion grafica de los
conjuntos de complejidad computacional se muestra en la figura 3

Figura 3
Conjuntos de complejidad computacional

NP-
Completo

Fuente: Adaptado de Granada & Santa (2016)
2.1.3. Metaheuristica y la optimizacién combinatoria

Considerando que gran parte de problemas combinatorios son de naturaleza NP-

completos, las metaheuristicas han demostrado su relevancia en este campo.
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Las metaheuristicas son métodos que se fundamentan en conceptos algoritmicos cuyo
objetivo es guiar los procesos heuristicos a evitar convergencia temprana, al explorar zonas
0 regiones del espacio de busqueda que contienen soluciones de buena calidad, siendo
muchas veces Optimas. Las metaheuristicas tienen la caracteristica de poder encontrar
soluciones generalizadas a un amplio abanico de problemas, por lo cual también tiene la

denominacion de “método heuristico de propdsito general”.(Granada & Santa, 2016)

El procedimiento general de las metaheuristicas para resolver problemas de tipo

combinatoria contempla 4 aspectos fundamentales:

1. Definicion del espacio de busqueda: Definido en relacion al tamafio del problemay que

tan complejo computacionalmente es este.

2. Codificacion o representacion del problema: En donde se contextualiza una arquitectura
de alternativa de solucién, sumado al conjunto de restricciones y una funcién objetivo a

optimizar.

3. Poblacién inicial: Por la naturaleza de las metaheuristicas para buscar una solucién 6ptima
en relacion con soluciones aproximadas a esta en el espacio de busqueda, se debe definir
este conjunto de alternativas de inicializacion, al cual se le denomina poblacién inicial, el

cual se genera a partir de una heuristica o de forma aleatoria.

4. Definicién de la estructura de vecindad: Este concepto hace referencia a los métodos o
procedimientos a seguir para que las alternativas de cada interaccion mejoren y se acerquen
a un mejor valor de la funcion objetivo. De forma adicional la estructura que se escoja
determina el tamafo del vecindario, es decir, define la cantidad de vecinos (soluciones

alternativas) que se va a evaluar.
2.1.4. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son algoritmos de basqueda basados en mecanismos de la
seleccion natural y genética natural (Goldberg, 1989). Especificamente su fundamento se
centra en la teoria evolucionista de Charles Darwin en donde indica que los individuos que
mejor se adapten al medio son aquellos cuya probabilidad de dejar descendencia es mas alta,
y Cuyos genes pasaran a las generaciones proximas (Darwin, 1859). Con estas premisas, 10s
algoritmos genéticos tienen como proceso principal la busqueda estocéastica guiada por la
teoria de la evolucion de los seres vivos para encontrar soluciones dptimas siendo eficientes

y eficaces en su proceso.
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Para los procesos en donde se debe encontrar una representacion optima numérica,
los individuos son soluciones tentativas o potenciales al problema propuesto, y la forma en
cémo se adaptan al medio se puede determinar por medio de la funcién a optimizar, llamada
también fitness. Para un problema de maximizacion, el individuo demostrara su buen
desempefio al encontrar un fitness alto, mientras que para un problema de minimizacién el

desempefio se medira 6ptimo cuando el valor del fitness sea bajo. (Gutiérrez et al., 2020)

Los arreglos que representan a los individuos que conforman una solucion, son
vectores que se denominan pseudo-cromosoma, y cada uno de los elementos que lo
conforman se llaman alelos, estos definen las caracteristicas de los individuos de acuerdo a
los valores que tomen, y el cual se denomina genotipo, asi mismo surge el concepto del
fenotipo que es la representacion real de la cadena cromosémica tal como se muestra en la
figura 4.(Granada & Santa, 2016)

Figura 4
Conceptualizacion de poblacion e individuos en algoritmos genéticos

Espacio de las
L ’ variables reales

J\ )

Ger¥oma Ge|¥otipo ﬁ(enotipo

Fuente: Granada & Santa (2016)

El genoma también definido como el grupo de alternativas que forman parte del
espacio de busqueda para el proceso de optimizacion. Esta poblacion entra a ser procesada
en el algoritmo genético durante una cantidad de iteraciones definidas por el disefiador del
algoritmo, llamadas generaciones, las cuales tendran como restriccion un numero definido o
un criterio especifico de parada. Para cada generacion los individuos se someteran a un
conjunto de operaciones en donde se reproducen, sobreviven y desaparecen lo que garantiza
que en el proceso el tamafio de la poblacién sea constante. Ademas, que para el proceso de

seleccion es necesario verificar una metrica de calidad del individuo, que esta relacionado
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con un valor que se obtiene de una funcién objetivo y a que se cumplan una serie de
restricciones. El procedimiento para calcular esta métrica de calidad recibe el nombre de
funcion de adaptacion.(Granada & Santa, 2016)

Para que el algoritmo encuentre soluciones que sean mejores a las anteriores al
evaluarse mediante la condicion de adaptacion, es imprescindible modificar a los individuos
mediante el uso de operadores de blsqueda local, en los que para un algoritmo genético se

clasifican en:

e Operadores de seleccion: cuya finalidad es duplicar las soluciones con buen desempefio
o calidad de individuo y aplicar pena de muerte a las soluciones con una calidad
deficiente, con la restriccion que la poblacion se mantiene constante. Entre los métodos
mas usados esta la seleccion por torneo, seleccion proporcional y seleccion por rango.

e Operadores de variacion: a los que se asocia la creacion de nuevas soluciones, lo que
implique aumentar la diversidad de la poblacion durante el proceso de optimizacion, que
como consecuencia tiene generar descendientes Unicos, bajo la teoria Darwinista de
herencia de las mejores caracteristicas de los padres.

Estos operadores tienen 2 subcategorias:

e El operador de cruzamiento o recombinacion el cual mediante la combinacion genética
de 2 individuos de la poblacién inicial crea descendimientos

e El operador de mutacion que cambia al individuo por otro

Estos operadores buscan encontrar de forma intensiva el equilibrio de dos funciones en su

bdsqueda de individuos 6ptimos:

e La exploracién del espacio de blsqueda en la cual el objetivo es encontrar buenas areas
y gque tengan una calidad aceptable orientandose a obtener un 6ptimo global
e La explotacion de las areas de buena calidad encontradas, ya que al concentrar la

busqueda en esta region se podria obtener un 6ptimo

Aqui se hace énfasis en los procesos de busqueda aleatoria para explorar zonas en el
espacio de busqueda que contengan individuos de calidad, sin embargo, el tiempo para
encontrarlo no es razonable en muchas ocasiones. En contraste un operador de busqueda
local deterministico (Goloso) posee la capacidad de hallar un 6ptimo en un espacio de
busqueda, pero con la problematica de encontrar en un éptimo local, por lo que se debe

encontrar el equilibrio.
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Mecanismo de seleccion: Jiménez (2016) menciona que en esta etapa se transmite y
conserva las caracteristicas de los individuos méas representativos y que pasaran a lo largo
de las generaciones, y el mecanismo para lograr esto es que los individuos mejor adaptados
a la funcidn de evaluacion, posean mas probabilidades de reproducirse, asi también el autor
menciona que es necesario agregar un elemento aleatorio que habilite a los individuos que
no estén bien adaptados al entorno, reproducirse si es que contienen informacion valiosa,

cumpliendo con el factor de diversidad de la poblacion (p. 18).

Seleccion por ruleta: Es el método mas usado, y que tiene por caracteristica que la
probabilidad del individuo de reproducirse es proporcional al valor resultante, al ser
evaluado por la funcién de evaluacion, es decir a su capacidad de adaptarse al entorno.

Seleccién por Ranking: Este método ordena la poblacion generada, cuyo valor de su funcion
de calidad sea mejor hasta la de menor valor representativo. El orden de este ranking define
la probabilidad de ser seleccionado, por lo que los individuos en los primeros lugares tendran

mayor probabilidad.

Seleccion por torneo: En este mecanismo se selecciona de forma aleatoria un conjunto de n
individuos, y se define un numero aleatorio en el rango de 0 a 1. Si el valor del nimero
aleatorio es menor al umbral determinado, por ejemplo 0.75 se escoge al individuo con mejor
valor de funcién de adaptacion, y si este nimero es mayor, se selecciona al individuo con la

adaptacion més baja.

Reproduccion o Cruza: Este operador permite a los individuos que pasaron por el proceso
de seleccion, reproducirse y obtener nueva descendencia. Ademas, se debe considerar que
estos descendientes tengan mejores caracteristicas que los padres debido a que el mecanismo
de seleccidn tiene como propdsito escoger a los individuos que mejor se adapten al entorno
(Jiménez, 2016, p. 21).

cruzamiento por recombinacion de cadenas binarias: en su forma mas préctica de aplicacion
es escoger de forma aleatoria dos cromosomas (individuos) los cuales previamente fueron
escogidos por el operador de seleccidn, y entre ellos cambiar porciones de genes (ver figura
5). (Granada & Santa, 2016)

Por lo general este operador tienes las siguientes propiedades:

El cruzamiento de dos padres iguales, tiene como resultados un descendiente idéntico a los

padres
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Dos individuos con caracteristicas similares, en el espacio de busqueda tendran como

descendiente un individuo similar a ellos
Figura 5

Proceso de cruzamiento en algoritmos genéticos

Padres Herencia

X

Punto de corte

Fuente: Adaptado de Granada & Santa (2016)

Cruza de n puntos: Se escoge de forma aleatoria n posiciones en las cadenas de los padres
y se realiza el cruzamiento intercambiando los genes en las posiciones de los progenitores
tal como se muestra en la figura 6 (Jiménez, 2016, p. 22).

Figura 6
Representacion de cruza de n puntos

Padre1l [0(1(1(011/0(1]0]1 Padre2 |{1|1|1|0fJ1|{0|0J0|1
Hijol |0/1/1]/0]11|/0|0]J0|1 Hijo2 |1(1(1/0]J1{0|1]0|1

Fuente: Adaptado de Jiménez (2016)

Cruza uniforme: Esta técnica tiene un enfoque diferente, ya que cada gen de la descendencia
tiene la misma probabilidad de pertenecer a alguno de los padres. La forma mas usual de
implementar esta técnica es mediante el uso de una méscara conformada por valores binarios,
en donde si el valor dentro de esta cadena es 1, se escoge el mismo valor del locus del primer
padre y en caso sea 0, se escoge el valor del locus del segundo padre tal como se muestra en
la figura 7 (Jiménez, 2016, p. 22).

Figura 7
Representacion de cruza uniforme

’Méscara\o\1!0!0\1\0\1!0!1\

|Padre 1 |9]5[3]1]2]|4]6[8]7]
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Padre 2 |7]1]4|9]3|8|5]6]2]

Hijol |-|5]-]-]2]-|6]-|7
Hijo2 |7]-[4]9]-|8]-|6]|2

Hijol [1/5/4]|9(2|3|6|8]|7
Hijo2 |7/5/4]/9/3[8]|1]6]2

Fuente: Adaptado de Jiménez (2016)
Cruza por emparejamiento parcial: Dados dos progenitores, lo que indica este operador es
que copia una cadena de valores de uno de los padres y lo traslada a las mismas ubicaciones
del segundo progenitor, quedando los valores no intercambiados sin alteracion del segundo
progenitor en el mismo orden en el que se encontraban, esto se muestra en la figura 8
(Jiménez, 2016, p. 24).

Figura 8
Representacion de cruza por emparejamiento parcial

Padrel |1(3|6J4|2|5]8]|7
Padre2 [2(7(8]13|1(/5]14|6
Hijo 1 3|1|5

Hijo 2 4|25

Hijo 1 613/1(5]18]|7
Hijo 2 71814125 6
Hijol [2|4|6]3|1|5]8|7
Hijo2 [1|7|8]4(2|5]3|6

Fuente: Adaptado de Jiménez (2016)

Una forma analoga se este proceso de cruzamiento es el llamado Cxblend en donde
cada individuo obtiene caracteristicas de sus progenitores en una proporcion lineal, esta
proporcion esta dada por un factor alfa, asegurando que el individuo descendiente siempre
este en su representacion de vector entre los dos padres, y su representacion algebraica es:

Di = Py; + a(Py; — Pyy)

El comportamiento de este mecanismo se muestra en la siguiente figura 9:

20



Figura 9
Operacion de cruzamiento CxBlend

0.9 - —a— Padre 1
—&— Padre 2

0.8 + —8— Descendiente
0.7 1
0.6

0.5

Valores

0.4

0.3

0.2 4

0.1 +

T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Genes

Cruza en orden: En este mecanismo se toma en cuenta tomar un conjunto de valores del
padre 1 y se preserva el orden relativo de los genes del resto, sin alterar la estructura

cromosomica del padre 2, esto se muestra en la figura 10 (Jiménez, 2016, p. 25).

Figura 10
Representacion de cruza en orden

Padrel [1(3/6(4(2|5|8|7
Padre2 [2(7(8|3|1/5/4|6

Hijo 1 412|5
Hijo 2 3|15
Hijo 1 4]2]5]7|8
Hijo 2 3|1|5/64

Hijol [3|1/6]/4|2|5|7|8
Hijo2 |2|8]7|3]1|5/6|4

Fuente: Adaptado de Jiménez (2016)

Cruza por ciclos: La idea fundamental es conservar la posicion en el cual los genes y alelos
se presentan. Los descendientes son creados a partir de la seleccion de ciclos de los

progenitores, tal como se muestra en la figura 11 (Jiménez, 2016, p. 26).
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Figura 11
Representacion de cruza por ciclos

'Padre1 | 1] 3]6]4]2]5]8]7]

y
'Padre2 | 2| 7|8|1]4]5]3]6]

'Padre1 | 1| 3|6]4]2]5]8]7]

'Padre2 | 2| 7|8]1]4]5]3]6]

lPadre1 | 1| 3|6]4]2]5]8]7]

'Padre2 | 2| 7]8]1]4]5]|3]6]

Hijor [1] | [a]2] | | ]

[Hijo2 |2] | [1]a] | | |

[Hijo1 |1]7[8]a|2] [3]6]

[Hijo2 [2[3[6]1]4] |8]7]

|Hijo1 [1]7]8]4]2]5]3]6]

|Hijo2 [2[3]6]1]4]5]8]7|

Fuente: Adaptado de Jiménez (2016)

Mutacién: Este operador tiene por finalidad alterar a un individuo de forma local, en donde

mediante un proceso estocastico modifica a un alelo de un pseudo-cromosoma en un gen

aleatorio tal como se muestra en la figura 12. Para este operador se debe tener en cuenta que

no siempre genera una solucién mejor a la anterior, pero si la probabilidad de ocurrencia es

baja, la exploracion en el espacio de busqueda se acota. Esta probabilidad mencionada oscila

entre 0.01 y 0.1 para cada individuo y su denominacion es tasa de mutacion t,, (Granada &

Santa, 2016).

Figura 12
Operacion de mutacion
Gen a mutar
1 0 0 1

Cromosoma 1

Gen mutado

Cromosoma 2

Fuente: Adaptado de Granada & Santa (2016)
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Mutacion Gaussiana: consiste en que a partir de un cromosoma X en donde se selecciona
un gen para la mutacién i se le aplica la distribucién normal N de media pi y desviacion
estandar s, para el cromosoma p j-esimo del gen seleccionado se genera el cromosoma ¢
representado por la siguiente ecuacion:

x; = x; + N(0,0)
Su representacion grafica de muestra a continuacion en la siguiente figura 13:

Figura 13
Mutacion Gaussiana

40

35 A

30

254

204

15 4

Densidad de Probabilidad

10 4

54

n-
-0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03
Valor

2.1.5. Redes neuronales artificiales

La neurona artificial: También conocida como célula o autémata, es el elemento que
contiene un estado en su interior, el cual se denomina umbral, nivel o grado de activacion, y
que a partir de sefiales que la estimulan puede cambiar su estado (Isasi & Galvan, 2004). A
modo gréafico a continuacidn se muestra una neurona en la Figura 14.

Figura 14
Neurona artificial

X1 W

\L Yi
Xe Wo [ svyxw, DN e——
X3 W%'

V 0i

Fuente: Adaptado de Vorobioff et al. (2022)

Xn
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Donde:

Xi=  vector que representa las entradas de la red
Wi=  vector que representa los pesos de una determinada capa de la red

0i=  Umbral de activacion de la red
f (X xi* w;) = Funcion de activacion cuyo argumento el producto de los pesos por las entradas
de una determinada capa de la red

Yi=  Salida de la red

La estructura mostrada, contiene un conjunto de conexiones, 0 pesos sindpticos que
son los que se ajustan para definir el comportamiento de la neurona, y cuya naturaleza es de
activacion o inhibicién; también se contempla una funcién de activacion, un umbral que
define el limite en cual la neurona se activa (Serrano et al., 2010). Por otra parte VVorobioff
et al. (2022) detalla el flujo de los datos, en donde las conexiones con otras neuronas son
definidas bajo el concepto bioldgico de sinapsis, mientras que la unidad de procesamiento
de producto y suma de los pesos y las entradas, asume el nombre de cuerpo de la neurona, y
el resultado de la operacion anterior pasa por una funcion de activacion, la cual es la-cual-es
a encargada de generar fronteras de decision no lineales dependiendo del tipo de funcién
seleccionada; finalmente la salida de la funcion de activacion pasa por el axén para ser
entrada a otras neuronas artificiales o la salida final de la red segln sea el caso o tipo de
estructura.
Caracteristicas de las redes neuronales: Segun Basogain (1998) estos modelos se inspiran
en la arquitectura morfolégica de las redes neuronales bioldgicas, en las que su
funcionamiento también es analogo en los procesos mas basicos. Asi mismo sus

caracteristicas se pueden expresar de la siguiente manera:

e Aprenden a partir de la experiencia e interaccion con su entorno, ajustando sus salidas
para que tengan consistencia

e Generalizan en funcion a ciertos hiper pardmetros configurados para su aprendizaje

e Abstraen, es decir pueden identificar o agrupar ciertos pardmetros del entorno de su

aprendizaje sin haber caracterizado previamente estas cualidades.

Estructura basica de una red neuronal: La estructura fundamental que modela la
interconexion generada entre neuronas, se define como red multicapa (figura 15). En la
estructura de entrada inicial, estan las células receptoras, por las cuales ingresan vectores de

datos que son los valores a los cuales se le aplicara un procesamiento en las capas
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intermedias, las cuales se denominan capas ocultas para finalmente encontrarse con la capa
de salida. (Isasi & Galvan, 2004)

Figura 15
Estructura de red neuronal artificial

entrada capa oculta capa de salida valores
deseados

F(-)ﬁ?—*—d!

el

F(-}—-(%-—”' S dk

ek

E()

F(°)

+

F(-) ﬂ_b%—dr

er

F()

Fuente: Ponce Cruz (2010)

Funciones de activacion: Se le denomina funcion de activacion Fi a la regla que determina
el efecto de la entrada ponderada total de la unidad neuronal k (Ponce Cruz, 2010). Su

representacion en forma de funcion se define:

y(t+1) = F, Z ;(D)2;(8) + 6(8)
j

Algunas de las funciones de activacion mas usadas son:

Funcidn escaldn: Se relaciona con las neuronas artificiales del tipo binarias, en el caso de
que la suma de las entradas es mayor o igual al umbral, el resultado o salida de la funcion es

1, en caso contrario es 0 0 -1 segun este configurada la funcion (ver figura 16).
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Figura 16
Funcidn escalén

Y Y
X
1 1
124 124
' i b x I 5 b X
—12 4
-1
1 six=0 , 1 six=0
,,:m:] Stx ;-Qm:[ e
: [0 six<o0 ! 1—1 six<0

Fuente: Ponce Cruz (2010)

Funcion lineal o mixta: La funcién lineal, también Ilamada identidad se representa mediante
la funcién Fx (u) = u. Para el caso de las neuronas que tienen esta funcion las reglas que
siguen las salidas son:

Si la suma de las sefiales =< al limite inferior entonces la activacién es 0 o -1

Si la suma de las sefiales >= al limite superior entonces la activacion es 1

Si la suma de las sefiales esta entre los limites entonces la activacion es 1
La representacion grafica se puede observar en la figura N° 17:

Figura 17
Funcion lineal

1 | _/ T
172 4 12 12—

|
1 1 -r 1 1
0 e 0 C _C 0 C
4 -2
B

JO si x <—c J—I sl x < —¢
F(x)=x F(x)=11 six>c F(x)=11 six>c
{ x 1 ar  en otro caso

—+— en otro caso

2¢ 2

Fuente: Ponce Cruz (2010)

Funcidén sigmoidal: En esta funcién hay dos asintotas bien definidas, lo que hace que las
salidas este comprendidas en la mayoria de casos en la zona alta o baja de la funcion. Esta
funcién ha demostrado su utilidad al tener su derivada cercana a 0 para valores grandes sean
positivos 0 negativos, siendo utilizada muchas veces en las reglas de aprendizaje (ver figura
18).
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Figura 18

Funcidn Sigmoide

E (u)=

l+e™

Fuente: Ponce Cruz (2010)

Funcion de Gauss: Han demostrado su utilidad para el reconocimiento de patrones en un
solo nivel de neuronas, siendo mas eficientes que el tipo de funcién sigmoidal (ver figura
19).

Figura 19
Funcion de Gauss

>

0 X }‘J'.I_.T): €7
avlim

Fuente: Ponce Cruz (2010)

Aprendizaje de las redes neuronales artificiales: El aprendizaje de una red neuronal es el
aspecto mas importante dentro de este tipo de algoritmos, y cumple un papel fundamental
en el tipo de problema que se resolvera. El aprendizaje se basa en el tipo de ejemplos que
disponga la red para su entrenamiento, bajo este concepto estos ejemplos deben cumplir dos
requisitos fundamentales, que sea significativos, es decir que haya suficientes ejemplos para
que la red aprenda a generalizar los resultados a cualquier tipo de dato; y la otra condicion
es que sea representativo, es decir que el set de datos este diversificado en una amplia

variedad de ejemplo de muchas categorias.

27



El aprendizaje de la red neuronal artificial estrictamente hablando en cuanto a su
topologia se refiere a la determinacion precisa de los pesos sinapticos de todas sus
conexiones con la finalidad de habilitar a la red a que resuelva un problema determinado. El
proceso general consiste en introducir de forma gradual los datos del set de entrenamiento e
ir modificando sus pesos teniendo en cuenta una regla o norma de aprendizaje, y

considerando un criterio de convergencia.
Tipos de aprendizaje:

Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje el set de datos tiene dos tipos de
atributos, los propios datos e informacion relativa a la solucion del problema, por lo que el
procesamiento que se realiza en un primer momento de forma unidireccional verifica las
salidas o respuestas de la red y las compara con la salida que debid tener la red y a partir de
esto se modifican los pesos hasta minimizar el error de la red en la mayor medida posible.
El esquema general de este tipo de aprendizaje se puede expresar segun la figura 20.

Figura 20
Esquema de aprendizaje supervisado
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Fuente: Isasi & Galvan (2004

Aprendizaje no supervisado: En este tipo de aprendizaje solo se tienen los datos del set de
entrenamiento, y no existe alguna regla referencial para el proceso de aprendizaje, por lo que
la red ira aprendiendo a partir de los mismos datos internos, caracteristicas, regularidades o
redundancias para asi modificar sus pesos, por esta razon este tipo de aprendizaje da lugar a
los sistemas autoorganizados (Isasi & Galvan, 2004). El esquema del aprendizaje no

supervisado se puede observar en la figura 21.
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Figura 21
Esquema de aprendizaje no supervisado
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Fuente: Isasi & Galvan (2004

Para determinar si es que la red neuronal artificial da como respuesta salidas
adecuadas, se divide el set de entrenamiento en dos subconjuntos, que tendran por
denominaciones, set de entrenamiento y de validacion, el primero se utiliza para modificar
y ajustar el valor de los pesos, mientras que el de validacion se usara para ajustar el error de
la red, de manera que para medir la precision y eficiencia de la red se utilizaran datos que la
red no conoce, por no haber sido utilizados en el proceso de aprendizaje.(lsasi & Galvan,
2004)

De acuerdo a lo mencionado anteriormente el proceso de aprendizaje se resume de la

siguiente manera:

1. Asignar valores a los pesos de forma aleatoria

2. Procesar el aprendizaje de la red con los datos de entrenamiento modificando los pesos
3. Usar los datos de validacion para evaluar el error de la red

4. Si el valor de error esta fuera de un rango determinado como umbral entonces se

procedera a regresar al paso 2
5. Finalizar el proceso de aprendizaje y dar como resultado la topologia de la red.

Redes neuronales recurrentes: Isasi & y Galvan (2004) mencionan que las redes
neuronales recurrentes son aquellas cuya caracteristica principal es que entre las neuronas se
crean bucles mediante las conexiones denominadas recurrentes, por lo que se podra

identificar conexiones de neuronas hacia ellas mismas, conexiones entre neuronas en una
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misma capa, 0 conexiones de neuronas hacia la capa anterior tal como se muestra en la figura
22.

Figura 22
Ejemplo de conexiones recurrentes

- ] oo

Fuente: Isasi & Galvan (2004)

Si se considera en el disefio conexiones recurrentes en donde se crean bucles, la
activacion de una neurona con este tipo de conexiones no dependera solo de las activaciones
de las neuronas de la capa anterior, sino también del estado de activacion de cualquier
conexion hacia la neurona de entrada, incluyendo su propia activacién. Teniendo en cuenta
lo anterior se debe considerar en este tipo de redes neuronales la variable tiempo o estado de

neurona la cual se define de la siguiente manera:
a(t+1)=f; Z wj;a; (t)
j

Donde j tiene variacién en el grupo de todas las neuronas que se conectan a la neurona i.

Como se menciond anteriormente, se debe considerar la variable tiempo en las
activaciones de las neuronas recurrentes, esto hace que este tipo de red tenga un
comportamiento dinamico o temporal. Teniendo en cuenta esto el aprendizaje de esta red y

su forma de procesamiento se puede definir de las siguientes dos maneras:

Evolucion de las activaciones de la red para alcanzar un estado estable: La finalidad de
este procedimiento es evolucionar la red desde un estado inicial hasta un estado final en el
que las activaciones de todas las neuronas pertenecientes de la red no se modifiquen, es decir,

la salida representara el estado estable.

Evolucion de las activaciones de la red en modo continuo: En este contexto cada momento
en términos de tiempo se encuentra explicito en la salida de la red, el cual tiene una relacion
con la entrada en el momento inmediato anterior. De acuerdo con este tipo de

conceptualizacién de la red el aprendizaje se puede generar a partir de dos formas distintas-
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Primero el aprendizaje por épocas se considera un intervalo de tiempo, es en este intervalo
en donde la red evoluciona y al alcanzar el punto final del intervalo, los pesos de la red se
adaptan. Y la segunda forma es el aprendizaje en tiempo real o continuo donde la regla de

aprendizaje por la cual se modifican los pesos se aplica en cada instante de tiempo.

Redes recurrentes Long Short Time Memory [LSTM]: Debido a las caracteristicas de las
redes neuronales recurrentes, que incluyen conexiones que retroalimentan la red, estas son
ampliamente utilizadas en el procesamiento de series temporales o patrones dinamicos,
donde la salida depende del estado previo de la red. Segun Patterson y Gibson (2017), las
redes LSTM son la variante méas popular de las redes neuronales recurrentes, y fueron
introducidas por Hochreiter y Schmidhuber en 1997. La caracteristica critica de las LSTM
es su unidad de memoria y las compuertas asociadas (como la de olvido y la de entrada).
Estas compuertas regulan el contenido de la memoria, lo que permite que la informacion se
retenga a lo largo de multiples pasos de tiempo. Si ambas compuertas estan cerradas, el
contenido de la memoria permanece inalterado de un paso de tiempo al siguiente. La
estructura de compuertas facilita la retencion de informacion a lo largo del tiempo, lo que a
su vez permite que los gradientes se propaguen a través de varios pasos de tiempo. Esto
soluciona el problema del desvanecimiento del gradiente que afecta a la mayoria de los

modelos de redes neuronales recurrentes.

Unidades LSTM: Las unidades en las capas de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
son una adaptacion de la clésica neurona artificial. Cada unidad de una Red Neuronal de
Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) tiene dos tipos de conexiones: las conexiones que
provienen del paso de tiempo anterior (las salidas de esas unidades) y las conexiones que
provienen de la capa anterior en la arquitectura de la red (ver figura 23).

Figura 23
Celda LSTM
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Fuente: Patterson & Gibson (2017)
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Donde los componentes en una unidad LSTM son:

e Tres compuertas:
Compuerta de entrada (compuerta de modulacién de entrada)
Compuerta de olvido
Compuerta de salida

e Entrada de blogue

e Celda de memoria (el carrusel de error constante)
e Funcion de activacion de salida

e Conexiones

Hay tres unidades de compuerta, que aprenden a proteger la unidad lineal de sefiales

engafiosas:
La compuerta de entrada protege la unidad de eventos de entrada irrelevantes.

La compuerta de olvido ayuda a la unidad a olvidar los contenidos de memoria

anteriores.

La compuerta de salida expone (0 no) los contenidos de la celda de memoria en la salida
de la unidad LSTM.

La salida del bloque LSTM esta conectada recurrentemente de vuelta a la entrada del
bloque y a todas las compuertas del bloqgue LSTM. Las compuertas de entrada, olvido y
salida en una unidad LSTM tienen funciones de activacion sigmoideas para restringir sus
valores entre 0 y 1. La funcion de activacion de entrada y salida del bloque LSTM,

generalmente, es una funcién tangente hiperbolica (tanh).

Utilizando la notacién de Greff et al., la pasada hacia adelante (forward pass) de una capa

LSTM se realizaria de la siguiente manera:

2t = gt + Ry T by Bloque de entrada
E=c(Wxt + Ry "™ + POC™ +b,) i Compuerta de entrada
fr=o(Wrx" + Ry ™ + PrOC! ™ 4 by )i Compuerta de olvido
Cl=(IPOz 4 frOC ) Celda de estado
0t =o(Woxt + Ryy ™ L+ BLOC 4+ by) e Compuerta de salida
PE = (0POZE 4 A(CY) oo Bloque de salida
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Donde:

xt:Vector de entrada en el momento t

W: Matrices de peso de entrada rectangular

R: Matrices de peso recurrente cuadradas

P : Vector de peso de compuertas

b:Vector de sesgos

Capas LSTM: Una capa basica de una red neuronal recurrente (RNN) acepta un vector de
entrada x (que puede variar en longitud) y produce una salida y. La salida y esta influenciada
tanto por la entrada x como por el historial de todas las entradas anteriores. La influencia del
historial de entradas se lleva a cabo a través de las conexiones recurrentes dentro de la capa.
Ademas, la RNN tiene un estado interno que se actualiza cada vez que se ingresa un nuevo
vector a la capa. Este estado consiste en un solo vector oculto, que captura informacién sobre
el contexto de las entradas anteriores y permite que la red capture dependencias temporales

en los datos de entrada.

Entrenamiento LSTM: Las redes LSTM utilizan aprendizaje supervisado para actualizar los
pesos en la red. Durante el entrenamiento, se procesa un vector de entrada a la vez en una
secuencia de vectores. Estos vectores contienen valores reales y se convierten en secuencias
de activaciones de los nodos de entrada en la red. Cada unidad no de entrada calcula su
activacion actual en cualquier momento dado. Esta activacion se determina mediante una
funcién no lineal de la suma ponderada de las activaciones de todas las unidades desde las

cuales recibe conexiones.

Para cada vector de entrada en la secuencia de entrada, el error se calcula como la suma de
las desviaciones entre todas las sefiales objetivo y las activaciones correspondientes
calculadas por la red. Este error se utiliza para ajustar los pesos de la red durante el proceso
de entrenamiento, con el objetivo de minimizar la discrepancia entre las salidas predichas y

las salidas reales.
2.2. Marco Conceptual

Inteligencia artificial: La inteligencia artificial (IA) es un campo de estudio de la
informética que tiene como objetivo principal crear sistemas capaces de llevar a cabo

actividades que generalmente requeririan de la inteligencia humana.(Ponce Cruz, 2010)
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Alelo: En un algoritmo genético, un alelo se refiere a un valor especifico que puede tomar
un gen en una posicion determinada del genoma. Los alelos representan las diferentes

opciones o caracteristicas que pueden tener los genes en una poblacion.(Ponce Cruz, 2010)

Locus: En genética, un locus es una posicion especifica en un cromosoma donde se
encuentra un gen o una secuencia de ADN particular. Cada locus puede contener uno o méas
alelos.(McCall, 2005)

Cromosoma: Un cromosoma en un algoritmo genético es una estructura que contiene un

conjunto de genes o alelos que representan una posible solucion. (Ponce Cruz, 2010)

Genotipo: El genotipo en un algoritmo genético se refiere a la configuracion genética
completa de un individuo o cromosoma. Representa la informacion genética contenida en el
genoma, es decir, la combinacion especifica de genes y alelos que determina las

caracteristicas de la solucion.(Ponce Cruz, 2010)

Fenotipo: El fenotipo en un algoritmo genético se refiere a la expresion o manifestacion de
las caracteristicas genéticas en la solucién. Es la forma en que el genotipo se traduce en un
resultado observable o medible que representa la solucion en el espacio del problema.(Ponce
Cruz, 2010)

Exploracién de regiones del espacio de busqueda: La exploracion de regiones del espacio
de busqueda es el proceso de buscar y examinar diferentes soluciones o puntos dentro de un
espacio de busqueda en busca de la solucion 6ptima o deseada. En el contexto de algoritmos
de optimizacion, implica evaluar diferentes posibilidades para encontrar la mejor

opcion.(Gutiérrez Reina et al., 2020)

Explotacién de regiones de espacio de busqueda: La explotacion de regiones de espacio de
busqueda se refiere al proceso de utilizar informacion obtenida de soluciones previas o
conocimiento adquirido para enfocar la busqueda en areas mas prometedoras del espacio de
busqueda. Se busca aprovechar el conocimiento existente para mejorar la eficienciay calidad

de las soluciones encontradas.(Gutiérrez Reina et al., 2020, p. 43)

Restriccion: En diversos campos, como la programacion, la optimizacion o el disefio, las
restricciones se utilizan para establecer limites o reglas que deben respetarse al buscar una
solucion o tomar decisiones. Las restricciones pueden ser de diferentes tipos, como

restricciones numeéricas, légicas, de tiempo o de recursos.(Garcia Serrano, 2017)
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Hiperparametro: Es un parametro que se utiliza para controlar el comportamiento y
rendimiento de un algoritmo de aprendizaje automatico, pero que no es aprendido
directamente a partir de los datos (Gorgolis et al., 2019).

2.3. Antecedentes empiricos de la investigacion

Qi Li etal. (2023) en su articulo considero como aporte central de esta investigacion
presentar y desarrollar un enfoque mejorado que combina el Algoritmo Genético Simbolico
(SGA) con la Red Neuronal de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) para anticipar los
rendimientos de acciones en el mercado chino. Con el objetivo de hacer frente a los desafios
asociados a los indicadores fundamentales en mercados eficientes y a la baja frecuencia de
actualizaciones de estos indicadores para modelos de aprendizaje profundo (DNN), se busco
evaluar la eficacia del marco propuesto. La metodologia se fundamenté en el uso de datos
que abarcaron indicadores fundamentales de 4,500 acciones chinas, implementando el SGA
y LSTM junto con técnicas de aumento de datos y seleccion de caracteristicas. Los resultados
mostraron mejoras significativas en el Coeficiente de Informacién de Rango (Rank IC) y la
Proporcion de Informacion de IC (ICIR), con incrementos del 1,128% y 5,360%,
respectivamente, para datos fundamentales. Ademas, la estrategia basada en el modelo SGA-
LSTM superd a los indices bursatiles chinos, generando rendimientos anualizados en exceso
notables en comparacion con los indices CSI 300 y CSI 500. Este estudio resalta la eficacia
del marco del algoritmo genético SGA- y la red neuronal LSTM mejorado en la prediccion

de rendimientos de acciones en el mercado chino superando los enfoques convencionales.

Mousapour etal. (2023) en su articulo presento como propdsito principal desarrollar
enfoques practicos e innovadores para detectar sefiales falsas generadas por indicadores de
analisis técnico en el mercado de metales preciosos. Estos indicadores, ampliamente
utilizados en los mercados financieros, suelen presentar errores notables al identificar
sefiales de compra y venta. A lo largo de un periodo de 10 meses, se llevé a cabo un analisis
exhaustivo de estos indicadores utilizando registros de sefiales recopilados. Los resultados
obtenidos indican que los metaheuristicos basados en redes neuronales propuestos son
valiosos como herramienta de apoyo para la toma de decisiones de inversores,
permitiéndoles abordar y gestionar las incertidumbres inherentes a los mercados financieros
y de metales preciosos. Este estudio subraya la eficacia de los metaheuristicos propuestos,
respaldados por la combinacion de técnicas innovadoras, para mejorar la precision de las
sefiales de los indicadores de andlisis técnico siendo en especifico el caso de una red neuronal
combinada con un algoritmo genético en donde se logré una precision del 92%, ofreciendo
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asi una herramienta valiosa en entornos financieros caracterizados por considerables niveles

de incertidumbre.

Bo (2023) en su articulo tuvo como objetivo optimizar lacomposicion de las carteras, reducir
riesgos y aumentar los rendimientos potenciales mediante el andlisis de las
interdependencias y correlaciones entre activos financieros mediante el uso de redes
complejas, y al mismo tiempo empleando algoritmos genéticos como técnica de
optimizacion. Los resultados evidencian que la cartera resultante de la aplicacion de
algoritmos genéticos a redes complejas muestra notables capacidades de control de riesgos
considerando que este estudio tuvo un total de retorno de 26,67% y una ratio de Sharpe de
6,85% a diferencia de la cartera generada a partir de la teoria de Markowitz con un 10,58%
de retorno y 2,99% de valor para el ratio de Sharpe. Este enfoque integrado minimiza de
manera efectiva los riesgos asociados con las inversiones, contribuyendo asi a la creacion de
una cartera mas solida y resistente, especialmente en entornos de mercados financieros

volatiles.

Vasiani et al. (2020) en su articulo tuvo como objetivo optimizar las carteras de acciones
mediante el uso del método del indice de prioridad y el algoritmo genético. Se pretendio
reducir el riesgo de inversién y maximizar el rendimiento obtenido. Para lograr esto, se lleva
a cabo una metodologia que implica la seleccion de acciones basada en el indice de prioridad,
el cual considera pardmetros como el precio/ganancias (P/E), las ganancias por accién (EPS),
la creacion de riqueza, la subvaloracion y el precio por ganancias/crecimiento (PEG). Se
eligen las acciones de cada sector que obtengan una puntuacion de indice de prioridad igual
0 superior a la puntuacion minima de las acciones seleccionadas. Ademas, se utiliz6 un
algoritmo genético para determinar el porcentaje de inversion en cada accion seleccionada.
Los resultados obtenidos revelan que aumentar el valor de los parametros de escala no
siempre conlleva un aumento en el rendimiento promedio de la cartera de acciones siendo el
retorno del 1.65% en el escenario pesimista, 3.02% en el mas probable y 4,71% en el
optimista. Ademas, se destaca que la seleccion de acciones basada en datos diarios arroja un
rendimiento promedio superior en comparacion con el uso de datos anuales. Por ultimo, se
concluyd que el método presenta un periodo Optimo de hasta cinco meses para la toma de
decisiones de inversion, por lo que la importancia de este articulo se tom6 como referencia
para evaluar el periodo que se tomaran para analizar los activos de capital y la estructura del

algoritmo genético en los resultados de diferentes escenarios.
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Limetal. (2020) ensu articulo formulé como objetivo principal disefiar una cartera 6ptima
utilizando un Algoritmo Genético (AG), que incorpora la estrategia de impulso y las
valoraciones de los activos. En términos de metodologia, se lleva a cabo un analisis de los
rendimientos ajustados por riesgo en periodos anteriores, utilizando la inercia de estos
rendimientos como impulso para la seleccion de acciones. Sin embargo, se reconoce que los
movimientos historicos por si solos no son suficientes para predecir cambios futuros ni
garantizar retornos positivos. Los resultados del estudio se basan en la prueba del modelo de
AG en dos mercados diferentes, el S&P500 y el KOSPI200, en donde se proyectan ganancias
superiores en comparacidn con el método anterior que solo utiliza la estrategia de impulso y
los indices de mercado como referencia. Se concluy6 que, se confirma que la combinacion
del Algoritmo Genético, la estrategia de impulso y las valoraciones de activos permite

disefiar carteras dptimas en términos de rendimiento.

Para la presente investigacion el aporte del articulo es de evaluar entornos adicionales como
son las estrategias de impulso y valoracion de activos, que podrian ser determinantes en la

seleccién de individuos mas aptos en el algoritmo.

Candia et al. (2020), en su articulo tuvo como objetivo abordar el problema de la seleccion
de portafolio de proyectos para la adjudicacién de interventorias de obra publica a través de
concursos de méritos abiertos supervisados por el Instituto Nacional de Vias (INVIAS) en
Colombia. Metodologicamente se evaluaron dos enfoques alternativos: un algoritmo
genético meta-optimizado (GA) y un procedimiento de busqueda voraz adaptativo
probabilista meta-optimizado (GRASP). Para el caso de estudio de una Compafiia con 207
contratos de trayectoria en el sector, se aplicaron ambas metaheuristicas y se compararon sus
resultados en donde se encontrd6 que ambas técnicas lograron encontrar puntajes de
valoracién dptimos en distintas instancias de prueba. Sin embargo, el algoritmo genético GA
mostré un mejor desempefio de manera consistente en todas las evaluaciones realizadas. En
algunos casos, el GA logré encontrar hasta 10 portafolios 6ptimos en menos de 9 minutos.
En conclusion, se determind que el algoritmo genético GA es mas eficiente y efectivo para
la seleccion de portafolio de proyectos en el contexto de los concursos de méritos abiertos
supervisados por el INVIAS, por lo que la contribucion principal se enfoca en probar dos
tipologias distintas de algoritmos para obtener el mejor resultado en términos de eficiencia,

lo cual encamina a la presente investigacion a acotar los métodos usados.

Rodriguez et al. (2020) en su articulo mencionan que el objetivo de este trabajo fue proponer
un método alternativo utilizando algoritmos evolutivos, especificamente un Algoritmo
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Genético Candnico, para disefiar un portafolio de inversiones denominado "portafolio de
divisas". Metodologicamente a nivel descriptivo se seleccionaron seis monedas en relacion
al peso mexicano: Guarani Paraguayo, peso uruguayo, boliviano, dolar americano, libra
esterlina 'y euro. EI método utilizado tradicionalmente para construir un portafolio 6ptimo es
la Teoria de Portafolio Optimo de Harry Markowitz, que utiliza una serie de ecuaciones
resueltas mediante el método de programacion no lineal GRG. Los resultados demostraron
que el Algoritmo Genético fue la mejor opcion en términos de célculo, superando al GRG.
En conclusion, el uso de algoritmos evolutivos, en particular el Algoritmo Genético
Canonico, se mostrd6 como una alternativa eficiente para el disefio de un portafolio de
inversiones en divisas. Considerando esto, sirve como referencia para tomar en cuenta en
esta investigacion que se pueden lograr soluciones mas efectivas y adecuadas, especialmente
en situaciones de incertidumbre econdmica y financiera mediante los fundamentos basicos

de los algoritmos genéticos.

Maholi et al. (2019) en su articulo tuvo como objetivo principal utilizar redes neuronales
artificiales (ANN) para predecir los valores futuros de las acciones y, a continuacion,
emplear un algoritmo genético (GA) para formar carteras dptimas que maximicen el
rendimiento y minimicen el riesgo. En cuanto a la metodologia utilizada, se comienza
aplicando la ANN, un modelo de aprendizaje automaético inspirado en la actividad de las
células cerebrales humanas, para realizar predicciones de los valores futuros de las acciones.
Los resultados obtenidos en este estudio indican que la implementacion del GA como
alternativa al método SIM logra una mejor optimizacién en términos de rendimiento. La
combinacién de la ANN para realizar predicciones precisas y el GA para formar carteras
Optimas demuestra ser eficaz en la maximizacion del rendimiento y la minimizacion del
riesgo en comparacion con enfoques tradicionales. En conclusion, este estudio demuestra
que el uso de redes neuronales artificiales (ANN) en combinacidn con algoritmos genéticos
(GA) permite mejorar la optimizacion de las carteras de acciones, y de la misma forma
muestra una eficiencia mayor a nivel computacional al tener un error de 0.017 y un precision
de 0.9814 en su topologia optima por lo que el aporte de este articulo se fundamenta en
evaluar el uso de mas de una tecnologia de inteligencia artificial para optimizar los

portafolios de inversion.

Chen et al. (2019) en su articulo se enfoc6 en la optimizacién de carteras de acciones en
grupo, debido a la naturaleza atractiva de los conjuntos de datos en los mercados financieros.

Esta investigacion ofrece una metodologia para la formacion de carteras de acciones en
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grupo que considera la diversidad y los aspectos financieros relevantes para maximizar las
ganancias. Como resultados se ha demostrado que el uso de la funcién de aptitud f2, que
considera los precios de las acciones y las unidades compradas, mejora el equilibrio de
precios y unidades en la cartera, aunque puede afectar la satisfaccion general de la cartera.
En general, los resultados indican que el enfoque propuesto ha logrado una mayor diversidad

y equilibrio en las carteras de acciones en grupo.

Este estudio refuerza el concepto de diversificacion usado en la presente investigacion al

mejorar la seleccion de agrupamiento de los activos de capital.

Liagkouras, K. (2019) en su articulo tuvo como objetivo abordar las limitaciones de las
técnicas de algoritmos evolutivos existentes en la resolucion de problemas combinatorios a
gran escala, debido a suamplio espacio de busqueda, lo cual dificulta el examen de instancias
del mundo real de gran tamafio. La metodologia consiste en probar el rendimiento del
algoritmo propuesto en la asignacion oOptima de recursos limitados a un numero de
oportunidades de inversion competitivas para optimizar los objetivos. Los resultados
obtenidos muestran que el algoritmo propuesto es altamente eficiente en términos de tiempo
de procesamiento, donde se demuestra que un grupo de 100 individuos en la poblacion es
suficiente para manejar de manera eficiente las instancias de prueba mencionadas
previamente. En consecuencia, el algoritmo propuesto TDMEA puede resolver
eficientemente problemas de gran escala utilizando tamafios de poblacién relativamente
moderados. En conclusién, se ha desarrollado un nuevo algoritmo que supera las
limitaciones de los enfoques existentes en la resolucion de problemas combinatorios a gran

escala.

Esta investigacion sirve como base para evaluar los distintos tipos de algoritmos para el
analisis de Pareto, en el caso comparativo de la evaluacion de los dos pardmetros principales,

de rendimiento y volatilidad.
2.4 Hipotesis

2.4.1. Hipotesis General

El disefio de la red neuronal artificial y el algoritmo genético optimizan el portafolio de

inversion
Esta hipdtesis se encuentra argumentada debido a que en investigaciones como la de

Qi Li et al. (2023) se usaron redes neuronales LSTM combinadas con algoritmos genéticos,
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para este caso en especifico evaluaron 4,500 acciones chinas y alcanzo un rendimiento
promedio entre 1,128% y 5,360%, de la misma forma, Mousapour et al. (2023) usaron una
red neuronal hibrida bajo el enfoque de metaheuristicas de prediccion alcanzado al utilizar
estas tecnologias una precision del 92%. Otros autores como Bo (2023) uso redes neuronales
complejas combinadas con algoritmos genéticos en donde el retorno alcanzo un 0.2667% y
por Ultimo Maholi et al. (2019) desarrollaron un algoritmo de redes neuronales densas donde
se demostro una eficiencia mayor a nivel computacional al tener un error de 0.017 y una

precision de 0.9814 obteniendo un 0.28% de retorno y riesgo de 1.86%.
2.4.2. Hipotesis especificas

o El disefio de la red neuronal artificial permite predecir la tendencia de los activos de
capital

e La funcion objetivo, representacion del cromosoma de los individuos, e hiperparametros
mejoran la calidad del algoritmo genético

e Al evaluar las diversas configuraciones del algoritmo genético se determina un

desempefio eficiente representado en un valor de fitness alto
2.5 Identificacion de variables e indicadores

Las variables son el algoritmo genético y la red neuronal artificial, considerando que
es el elemento dentro de la investigacion al cual se le definird su arquitectura a nivel de

disefio, esto a partir de la optimizacion del portafolio de inversiones.
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2.6. Operacionalizacion de variables

Variables Definicion conceptual Definicion operacional Dimensiones Indicadores Técnicas e instrumentos
También conocida como Modelo - de  inteligencia Analisis exploratorio
célula o automata es el artificial cuya finalidad es
elemento que cont’iene yn generar d e forma precisa la

Red estado en su interior, el cual prediccion de los valores de  arqitectura de lared  Precision del modelo

Neuronal se denomina nivel o grado de las acciones de las empresas Preprocesamiento de Datos

Acrtificial activacion, y que a ;g)artir de evaluadas, y su medida de P
sefiales ciue la estimulan rendimiento se considera la
puede cambiar su estado raiz del error cuadratico

. . medio y el error absoluto = Lot ] ]
(Isasi & Galvan, 2004). medio Desempefio del modelo Error de pronostico Ajuste de hiperparametros
Desarrollo algoritmico
Disefio del cromosoma . Bases de datos de la Bolsa de
o v del fit Valor del fitness val de Li
Modelo de inteligencia Y d€lTItNess alores de Lima
. - artificial que procesa y Analisis estadistico
Los algoritmos genéticos son foli L
_ algoritmos  de  basqueda genera un _porta olio de Visualizacion de datos
A'gof”.mo basados en mecanismos de la " veroon pptlmo med|gpte la Rendimiento del portafolio
Genético exploracion y explotacion de

seleccion natural y genética
natural (Goldberg, 1989).

soluciones en regiones de
individuos factibles dentro
del universo muestral.

Tamafo de poblacion y
generaciones

Volatilidad del portafolio

Validacion del modelo
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CAPITULO Ill;: METODOLOGIA
3.1. Ambito de estudio

Al realizar la evaluacion de activos de capital de la Bolsa de Valores de Lima [BVL],
el alcance del estudio a nivel geografico abarca el Perd, considerdndose que los datos de

entrada que son valores cuyo entorno en el que se definen esta dentro del &mbito nacional.
3.2. Tipo y nivel de investigacion

El tipo de investigacion es aplicada, debido a que, a partir de la teoria basica o
fundamental, como lo es la teoria de portafolios de inversion, asi como la teoria de
algoritmos genéticos, se aplica a un caso practico tal como menciona Arias (2021). Para el
caso de la presente investigacion se aplica en un entorno real como es la conformacion de
una cartera de inversion a partir de los activos de capital que cotizan en la Bolsa de Valores

de Lima.

El nivel de investigacion es explicativo, considerando que se pretende especificar por
qué ocurre un evento y en qué condiciones se manifiesta, tal como mencionan Hernandez
& Mendoza (2018), para el caso de la presente investigacion, al disefiar el algoritmo genético
se debe experimentar con los hiperparametros ajustando sus valores para encontrar cuales
logran optimizar el portafolio de inversion, y de la misma forma predecir el valor 6ptimo del

portafolio en cuanto a rendimiento y volatilidad.
3.3. Unidad de anélisis

La unidad de andlisis son los activos de capital en el mercado de valores nacional,

que cotizan en la Bolsa de Valores de Lima
3.4. Poblacién de estudio

La poblacion de estudio son los activos del mercado de capitales nacional, los

cuales son una cantidad de 255 en el periodo de desarrollo de la investigacion
3.5. Tamafo de muestra

Para la determinacion de la muestra se evalud a toda la poblacion, es decir a las 255
empresas que conforman parte de la Bolsa de valores y cuyo analisis comenz6 explorando

los datos respecto a la renta variable que presentaron.
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3.6. Técnicas de seleccion de muestra

La técnica de la seleccion de la muestra es deterministica por conveniencia, teniendo
en cuenta que existe la disponibilidad de datos para evaluar a toda la poblacién, que fueron

todas las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Lima.
3.7. Técnicas de recoleccién de informacion

Los inputs para el modelamiento del algoritmo genético y de la red neuronal, fueron
datos historicos de la Bolsa de Valores de Lima, por lo que su recoleccion fue por medio de

fuentes secundarias adquiridos directamente de la web oficial de la entidad mencionada.
3.8. Técnicas de analisis e interpretacion de la informacion

Para la primera fase de procesamiento de los datos de entrada, se realiz6 un analisis
de tendencia por medio del disefio de una red neuronal artificial, para esto, los datos de los
activos de capital fueron sometidos a un analisis de independencia, con la finalidad de
cumplir con el concepto de diversidad en la cartera y que estos no tengan una correlacion
que pueda sesgar el analisis; luego de ser procesados por la red neuronal artificial se dio
como resultado el conocer cuales activos de capital tienen una tendencia fuerte a tener
valores positivos en los siguientes valores temporales. De forma consecuente al identificar
los activos de capital con mayor capacidad de rendimientos positivos se procedié a modelar
el disefio del algoritmo genético mediante la definicién cromosémica de los individuos que
representaron las soluciones al problema, asi como también el modelamiento de la funcion
objetivo. Luego se procedio a definir el tipo de operador genético a usar, es decir, determinar
qué tipo de seleccion, cruzamiento y mutacion uso en el algoritmo, asi como sus

hiperparametros respectivos; y finalmente se analiz6 la estabilidad de los disefios.

Cabe sefialar que todo el procesamiento de datos, el disefio de la red neuronal y
desarrollo del algoritmo genético, fueron codificados en lenguaje de programacion Python
mediante el entorno de desarrollo Spyder, y las respectivas librerias para procesamiento de

datos, Tensor Flow, Keras, Deap, Scipy, y matplotlib.
3.9. Técnicas para demostrar la verdad o falsedad de las hipétesis planteadas

Respecto a las carteras de inversion Optimas estas se sometieron a su respectivo
analisis comparativo y determinacion del mejor disefio, mediante la evaluacion de sus

indicadores de rendimiento y riesgo.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Resultados
4.1.1. Red Neuronal artificial para predecir la tendencia de los activos de capital

Para el primer objetivo se plante6 disefiar una red neuronal artificial con una
topologia cuya finalidad sea predecir la tendencia los activos de capital, y con esto obtener
los inputs para al algoritmo genético, que son un conjunto de cotizaciones de los activos de
capital que tengan una tendencia positiva, asegurando que la cartera de inversion estard
conformada por elementos que garanticen rendimientos positivos y superiores al periodo

anterior.

Dentro del analisis para poder definir las entradas de la red neuronal se encontré que
la informacion disponible debe tener claramente definido su origen, en este caso a partir de
los datos publicos de la Bolsa de valores, tal como consideran los autores de Greiff & Rivera
(2018) respecto a la bolsa de valores de Colombia, Maholi et al. (2019) con las acciones de
la bolsa de valores de Indonesia, y Conti et al. (2005) para la bolsa de valores de Venezuela.
Para el caso de la presente investigacion es la Bolsa de Valores de Lima, es decir la bolsa en
la que cotizan las acciones que seran evaluadas en las que se contempla para cada activo de
capital el precio de apertura es decir el precio en que inicia a cotizar el activo, el precio de
cierre con el que finaliza su valor en el dia, el m&ximo valor de cotizacion durante el dia, el
minimo valor que cotizo el activo durante el dia, el precio promedio en el que cotizo la
accion, la cantidad monetaria negociada respecto al activo durante el dia, y el valor del activo

de cierre anterior corregido.

A partir de esa fuente de informacién se planted el desarrollo de las topologias
especificas de las redes neuronales a evaluar para encontrar la mas eficiente respecto a la
prediccion de la tendencia, y su utilidad estuvo enfocada en identificar aquellas acciones que
tienen una tendencia positiva para asegurar rendimientos positivos y que sirvieron como
entradas al algoritmo genético. Para el caso especifico, se uso de topologias de tipo de red
neuronal recurrente llamadas redes Long-short Time Machine [LSTM] cuyas caracteristicas
se ajustan al tipo de datos que proporciona la Bolsa de valores de Lima cuando se trata de

activos de capital como son las series de tiempo.
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Analisis exploratorio para datos de la Bolsa de Valores de Lima: Para obtener entradas
al modelo de red neuronal, se desarrollé un pretratamiento de los datos, con la finalidad de
que estos se estandaricen y sean de utilidad para que la red genere datos consistentes en su
proceso de aprendizaje y uso general; por tanto el proceso se orienta a partir del
procedimiento descrito por Ruochen & Muchao (2021) en donde inicia por el manejo de
datos faltantes, esta es una caracteristica fundamental para que sean entradas de la red
neuronal. Adicional a lo antes descrito, para el caso de los datos de la Bolsa de Valores de
Lima, se necesitd un tratamiento de datos adicional antes de llegar al proceso mencionado,
debido a que los datos deben estar uniformemente descritos, y estandarizados temporalmente

en todos los activos evaluados.

Para el desarrollo de la obtencion de datos se hizo en un solo corte temporal en donde
de forma escalonada se fue descartando los activos de acuerdo a los datos que iban
presentando y filtrando; inicialmente en el portal de la BVL presenta el registro y datos de
255 empresas, de estas empresas solo el 85% (216) presentaban presentan informacion de
renta variable. Al explorar los archivos CSV solo el 57% del total (145) de empresas tenian
informacidn de data histdrica, el resto solo presento la fecha en que se debio registrar los
pardmetros de comportamiento del mercado; luego se procedid a encontrar el rango temporal
mayor de los datos, es decir el limite inferior y superior, encontrandose que las empresas
mostraron datos desde el 2 de enero del 2012 fueron 38.43% (98) empresas, y el 18% (46)
presentaron los datos de cotizacién a partir de afios anteriores, por lo que se definié6 como
rango inferior la fecha antes mencionada. En cuanto al rango superior, debido a que el afio
de desarrollo de la investigacion aun no culmina se considerd tomar el limite superior el 2
de enero del 2023, para que el rango tenga simetria en cuanto a periodos completos. Luego
se procedi6 a evaluar cada uno de los registros, encontrandose que el rango mayor de datos
que presentaron 87% (85) las empresas filtradas en esta etapa fueron de 2764 registros, y
solo 13% de las empresas presentaron fechas faltantes. Por lo que se procedio a evaluar las
empresas que presentaron esta cantidad de registros, en donde en el analisis se encontrd que
habia datos de los parametros de los activos faltantes, por lo que se procedio a evaluar el
porcentaje de datos que estaban ausentes, con la finalidad de encontrar una tolerancia que

no afecte el comportamiento del modelo a disefiar.

Segun la tabla 1, dependiendo de los 9 pardmetros que exponen el comportamiento
de las acciones los cuales fueron, precio de apertura, precio de cierre, precio maximo, precio

minimo, precio promedio, cantidad negociada, monto negociado, fecha anterior, cierre
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anterior corregido, se agrupo en 10 grupos que representan la cantidad de datos faltantes,
esto para poder conocer el nimero de datos faltantes en el total de las 86 empresas evaluadas
y guardando la congruencia respecto a la cantidad de datos faltantes que seglin autores como
Dagnino (2014) y Bennett (2001) recomiendan un margen de tolerancia admisible es de
10% considerando que la ausencia de un porcentaje mayor puede generar sesgos o la perdida
de la distribucion natural de los datos; esto representado en la tabla 1 en donde se exponen
10 rangos, en donde cada uno representan un intervalo de 10% de datos faltantes, es decir
en R; estaran las empresas que tienen entre 0 a 10% de datos faltantes, R, contendra a las
empresas que tienen entre 10 a 20% de datos faltantes, y asi sucesivamente.

Tabla 1
Representacion porcentual de empresas segun datos faltantes

Porcentaje de empresas segun la cantidad de datos faltantes

Rango
e Monto Cierre
dtos Apertura Cierre  Maximo Minimo Promedio Canngjad negociado Fecha anterior
negociada anterior .
(S corregido
R1 8% 8% 8% 8% 12% 12% 12% 58% 59%
R2 6% 6% 6% 6% 4% 4% 4% 19% 19%
Rs3 4% 4% 4% 4% 6% 6% 6% 9% 11%
R4 4% 4% 4% 4% 1% 1% 1% 5% 4%
Rs 0% 0% 0% 0% 5% 5% 5% 6% 6%
Re 6% 6% 6% 6% 5% 5% 5% 0% 0%
R7 8% 8% 8% 8% 6% 6% 6% 0% 0%
Rs 8% 8% 8% 8% 11% 11% 11% 1% 1%
Rg 13% 13% 13% 13% 11% 11% 11% 1% 0%
Rio 45% 45% 45% 45% 42% 42% 42% 2% 2%

Elaboracion: Propia

Como se puede observar solo el pardmetro de cierre anterior corregido cumple con
un porcentaje representativo del 59% que representan 50 empresas en el primer intervalo,
cuyos datos faltantes son menores al 10%, mientras que para los demas parametros en este
rango, ninguno cumple con el nimero de empresas necesarias, definido como cantidad
minima de 9 empresas para el desarrollo del algoritmo, por lo que de esta manera se
determina que el pardmetro que servira para generar la proyeccion de la red neuronal seréa el
cierre anterior corregido, y que define el uso de una red neuronal recurrente LSTM modelo

univariado multi-step.

Al haber determinado los activos de capital con los que se trabajo se procedio a

identificar algun outliers en los activos de capital, asi como también completar los datos
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faltantes, ya que es un requisito para que el algoritmo pueda generar resultados consistentes,
considerando que los datos deben estar uniformemente descritos. Para esto se hizo una
revision grafica del comportamiento de los datos haciendo uso de la libreria matplotlib del

lenguaje de programacion Python, mostrandose para los activos de capital como se indica
en la figura N° 24:
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Figura 24

Representacion gréafica de las acciones de las empresas antes del tratamiento de outliers y datos faltantes
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Como se puede observar en el conjuntos de graficos, no se encontraron outliers, sin
embargo cabe mencionar que para el caso de los activos identificados con los nemonicos
ECASAGRC1, SNJACIC1 existen dos puntos pronunciados en la grafica sin embargo son
menores a sus maximos historicos por lo que no se consideran datos anomalos, para el caso
ENGEPECL1 se puede identificar un pico pronunciado, sin embargo antes y despues de este
dato existen datos que acompafian este comportamiento y se hace evidente en la serie de
tiempo un comportamiento de mayor valorizacion del activo en ese periodo. También dentro
de las gréficas se puede observar datos faltantes para 24 empresas en las series de tiempo.
Las cantidades especificas de datos faltantes para cada una de las 24 empresa se muestran

en la tabla 2:

Tabla 2

Datos faltantes del registro de acciones de las empresas

Nemonico Cantidad de datos faltantes

CARTAVC1 91
BUENAVC1 14
BACKUACI1 92
AlHC1 25
FALABEC1 24
EXALMC1 59
ELCOMEI1 64
CREDITC1 2
LAREDOC1 81
HIDRA2C1 6
GLORIAI1 26
PERUBAI1 16
PHTBC1 81
POSITIC1 99
SNJACIC1 37
TUMANC1 9
TEF 9
SPCCPI1 85
SIDERC1 1
EGEPIBC1 248
PODERC1 283
SAGAC1 192
HIDROSI1 215
GBVLAC1 228

Estos datos se tratardn con métodos especificos de imputacién de interpolacion, de

mediana y de K-means a continuacién:
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Imputacién por interpolacion: primer método se uso la interpolacion en sus 3 versiones,

lineal, cuadrético y cubico, tal como se muestra a continuacion:

(x—2x0)(¥1—Y0)

F ) = Yo o Ecuacion lineal
X1—Xg
(x—x1)(x—x3) (x—x0)(x—x3) (x—x0)(x—2x1) -7 o
= veeenn B t
f(X) Yo (xo—x1)(xo—x2) 1 (x1—x0) (x1—x2) z (xz—xo)(xz—xl) cuacion cuadritica
fX)=a+b(x—x)+tcx—x)2dx—x)3 .o Ecuacion cubica
Donde:
a=Yyi
b= Yi+1 — Vi
Xiy1 — X

c= 3(Vi+z = Yi+1) — b(Xipz2 — Xip1) — 2b(Xj4q — X;)

(Xi42 = Xi41)?

g= 2(b(xip1 — %) + b(Xi42 — Xi41) — 3(Viz1 — YD)
(Xiy2 — Xi41)3

V(x;,y;) que son pares ordenados donde i = 1,2,3,...,n

cabe resaltar que la evaluacion de la imputacién sera por una comparacion de medias
antes y después de la imputacion, encontrdndose como resultados para el método de

interpolacion, lo mostrado en la siguiente tabla3:

Tabla 3
Variaciones porcentuales del precio de cierre después de la imputacion polindbmica
Porcentaje

Medias Interpolacion de
Nemonico originales Lineal/Cuadratica/Cubica variacion

CARTAVC1 S/ 14.52 S/ 14.38 0.96%
BUENAVC1 S/ 44.05 S/ 44.11 0.14%
BACKUACL1 S/178.20 S/ 180.71 1.41%
AIHC1 S/ 142 S/ 1.40 1.41%
FALABEC1 S/ 249 S/ 2.48 0.40%
EXALMC1 S/ 1.49 S/ 1.49 0.00%
ELCOMEI1 S/ 4.56 S/ 4.44 2.63%
CREDITC1 S/ 5.01 S/ 5.01 0.00%
LAREDOC1 S/ 20.65 S/ 20.34 1.50%
HIDRA2C1 S/ 0.99 S/ 0.99 0.00%
GLORIAIL S/ 7.73 S/ 7.71 0.26%
PERUBAIL S/ 381 S/ 3.81 0.00%
PHTBC1 S/ 0.07 S/ 0.07 0.00%
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POSITIC1 S/ 121 S/ 1.20 0.83%
SNJACIC1 S/ 451 S/ 4.52 0.22%
TUMANCI1 S/ 0.80 S/ 0.80 0.00%
TEF S/ 9.84 S/ 9.83 0.10%
SPCCPI1 S/ 36.69 S/ 36.36 0.90%
SIDERC1 S/ 0.63 S/ 0.63 0.00%
EGEPIBC1 S/ 5.83 S/ 5.86 0.51%
PODERC1 S/ 6.51 S/ 6.90 5.99%
SAGAC1 S/ 712 S/ 7.14 0.28%
HIDROSI1 S/ 0.35 S/ 0.34 2.86%
GBVLAC1 S/ 5.90 S/ 5.42 8.14%
porcentaje de empresas sin
variacion en sus medias después
de la imputacion 29.2%

Como se puede observar solo un 29.2% de empresas no sufren cambios respecto a su

media al utilizar las variantes de interpolacion en sus tres versiones, esto se refleja en la

columna de porcentaje de variacion en donde 7 empresas presentaron un valor igual a 0%.

Imputacién por mediana: Para el segundo caso se usé el método de la imputacion por

medianas, el cual es un proceso andlogo como el recomendado por Pratama et al. (2016) en

donde se utiliza las medias y las modas, sin embargo en una serie de tiempo estas medidas

estadisticas tienen a sesgar el comportamiento de la variable, por lo que se opt6 por usar la

mediana considerando que al ser una serie de tiempo, el dato que suaviza la tendencia en un

rango especifico sera el valor central de la serie, por lo que la tabla 4 muestra los siguientes

resultados:

Tabla 4

Variaciones Porcentuales después de la imputacién por medianas

Imputacion
Medias por Porcentaje

Nemonico originales mediana  de variacion
CARTAVC1 S/ 1438 S/ 14.25 0.90%
BUENAVC1 S/ 4411 S/ 44.09 0.05%
BACKUAC1 S/ 180.71 S/ 180.92 0.12%
AIHC1 S/ 140 S/ 1.40 0.00%
FALABEC1 S/ 248 S/ 2.49 0.40%
EXALMC1 S/ 149 S/ 1.48 0.67%
ELCOMEI1 S/ 444 S/ 441 0.68%
CREDITC1 S/ 501 S/ 5.01 0.00%
LAREDOC1 S/ 2034 S/ 20.32 0.10%
HIDRA2C1 S/ 099 S/ 0.99 0.00%
GLORIAI1 S/ 771 S/ 7.71 0.00%
PERUBAI1 S/ 381 S/ 3.81 0.00%
PHTBC1 S/ 007 S/ 0.07 0.00%
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POSITIC1 S/ 120 S/ 1.20 0.00%

SNJACIC1 S/ 452 S/ 4.52 0.00%
TUMANCI1 S/ 080 S/ 0.80 0.00%
TEF S/ 983 S/ 9.83 0.00%
SPCCPI1 S/ 3636 S/ 36.25 0.30%
SIDERC1 S/ 063 S/ 0.63 0.00%
EGEPIBC1 S/ 586 S/ 5.87 0.17%
PODERC1 S/ 690 S/ 6.96 0.87%
SAGAC1 S/ 714 S/ 7.15 0.14%
HIDROSI1 S/ 034 S/ 0.33 2.94%
GBVLAC1 S/ 542 S/ 5.25 3.14%

Porcentaje de empresas sin
variacion en sus medias después de
la imputacion 45.8%

Como se puede observar, para este método el porcentaje de empresas que mantiene
su media después de la imputacién aumento en un 45.8%, siendo mayor al encontrado en la

interpolacion.

Imputacién por k-means: Finalmente se usé el método de K-means, el cual es un algoritmo
de machine learning que, para el caso especifico de la imputacion, genera un dato a partir de
los k- datos vecinos al dato faltante tal como se recomienda en la revision de Fang & Wang

(2020) . EI método se describe segun lo mencionado por Reyes Osorio (2023) :

n
2
d(xgq, xp) = Z dj(xa,-,xb,-)
=1

]
donde d(x,4, x;,) es la distancia que existe en los puntos x, y x; para el elemento j, es decir

la distancia con los k vecinos mas cercanos. Asi mismo la ponderacién que se le asigna a

cada vecino esté dada por:

_ 1 Si(1-mg,)(1-mp,) =0
dy (xaj, xbj) Para cualquier variable cuantitativa
Donde m es un vector con valores binarios que toma valores de 1 si el valor se
desconoce y 0 si el valor se conoce, para el segundo factor conocido como la distancia de

Manhattan se define;

|xai B xbil

max(xj) - min(xj)

dy (xaj’)(bf) -
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donde se obtiene los siguientes resultados mostrado en la tabla 5:

Tabla s

Imputacion por el método KNN

Medias Imputacion  Poncentaje
Nemonico originales KNN de variacion
CARTAVC1 S/ 14.38 S/ 14.38 0.00%
BUENAVC1 S/ 4411 S/ 4411 0.00%
BACKUACL1 S/180.71 S/ 180.71 0.00%
AIHC1 S/ 1.40 S/ 140 0.00%
FALABEC1 S/ 248 S/ 248 0.00%
EXALMC1 S/ 149 S/ 1.49 0.00%
ELCOMEI1 S/ 444 S/ 4.44 0.00%
CREDITC1 S/ 5.01 S/ 5.01 0.00%
LAREDOC1 S/ 20.34 S/ 20.34 0.00%
HIDRA2C1 S/ 0.99 S/ 0.99 0.00%
GLORIAIL S/ 771 S/ 171 0.00%
PERUBAI1 S/ 381 S/ 381 0.00%
PHTBC1 S/ 0.07 S/ 0.07 0.00%
POSITIC1 S/ 1.20 S/ 120 0.00%
SNJACIC1 S/ 4,52 S/ 452 0.00%
TUMANC1 S/ 0.80 S/ 0.80 0.00%
TEF S/ 9.83 S/ 9.83 0.00%
SPCCPI1 S/ 36.36 S/ 36.36 0.00%
SIDERC1 S/ 0.63 S/ 0.63 0.00%
EGEPIBC1 S/ 5.86 S/ 5.86 0.00%
PODERC1 S/ 6.90 S/ 6.90 0.00%
SAGAC1 S/ 714 S/ 7.14 0.00%
HIDROSI1 S/ 0.34 S/ 0.34 0.00%
GBVLAC1 S/ 542 S/ 542 0.00%
Porcentaje de empresas sin
variacion después de la
imputacién KNN 100.0%

Como se puede observar para este método se obtuvo que el 100% de los datos

mantiene su media después de la imputacion, sin embargo, la revision por medio de la figura

25 expresa una vision mas general del comportamiento de los datos de los modelos:
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Figura 25
Representacion de comportamiento de los datos imputados
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De las dos graficas se puede observar que el método KNN genera datos que se

representan por picos pronunciados a diferencia del método de interpolacion en donde se

puede observar una representacion grafica mas suavizada, por lo que se consideré conocer

el tipo de método de imputacion a usar teniendo como pardmetro de referencia el coeficiente

de determinacion R? a partir de la generacion de un modelo de tendencia lineal, obteniéndose

los siguientes resultados mostrados en la tabla 6:

Tabla 6

Comparacion de coeficientes de determinacion de los métodos de imputacién de datos

Nemonico Modelo KNN Interpolacién
CARTAVC1 0.0293 0.0219
BUENAVC1 0.2269 0.2241
BACKUACL1 0.4843 0.5402
AIHC1 0.6604 0.6868
FALABEC1 0.5235 0.5271
EXALMC1 0.0598 0.0601
ELCOMEI1 0.8295 0.8646
CREDITC1 0.462 0.4627
LAREDOC1 0.8067 0.858
HIDRA2C1 0.7759 0.7802
GLORIAIL 0.3341 0.341
PERUBAIL 0.1559 0.1594
PHTBC1 0.4889 0.474
POSITIC1 0.1931 0.1992
SNJACIC1 0.1185 0.1139
TUMANCL1 0.4978 0.4959
TEF 0.8633 0.869
SPCCPI1 0.0015 0.0001
SIDERC1 0.4874 0.4878
EGEPIBC1 0.0015 0.0002
PODERC1 0.6065 0.7313
SAGAC1 0.4295 0.4173
HIDROSI1 0.6927 0.7642
GBVLAC1 0.6884 0.8218
Porcentaje de representacion de

empresas con un coeficiente de

determinacion mayor 33% 67%

Teniendo en cuenta que en el modelo de interpolacion un 67% de las empresas

muestran un coeficiente de determinacion mayor, se eligié este modelo como método de

imputacion.
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Disefio de Red neuronal para la prediccion de las acciones de entrada para el algoritmo
genético: Para el desarrollo de este apartado, se disefié una red neuronal recurrente, que por
sus caracteristicas de utilizar un estado anterior y poder generar el estado siguiente, se ajustan
a los modelos de series de tiempo en donde han demostrado su utilidad en mdaltiples tareas
de inteligencia artificial (Hewamalage et al., 2021). En el caso de la Bolsa de Valores de
Lima la herramienta usada son las medias mdviles mediante el analisis técnico, segin se
puede confirmar entrando al portal oficial de esta entidad. En el caso del presente estudio se
planteo el disefio a partir del tipo de redes neuronales recurrentes denominadas Long Short-
Term Memory [LSTM] las cuales tiene la capacidad de recordar a partir de compuertas de
pérdida de memoria las cuales por medio de funciones no lineales eliminan o preservan
informacion, compuertas de entrada las cuales deciden qué informacién es aceptada por el
modelo y las compuertas de salida en donde se decide que parte de la memoria de la red
LSTM contribuya a la salida.(Siami-Namini et al., 2019)

La estructura de una red LSTM para este caso, considera el valor de cierre corregido
de la serie temporal de valorizacion de las acciones tal como se mencion6 en el andlisis
exploratorio; y su salida sera una medida de tendencia definida bajo el concepto que la
tendencia es alcista, si es que su valor de cotizacion es mayor al periodo anterior, sin
embargo, esta expresion se debe complementar con una medida de holgura que mejore la
precision del limite que se puede aceptar como un valor de una tendencia alcista, a partir de
los datos analizados, por lo cual se determind que la expresion se complementaria tal como

se expresa a continuacion:

Pty1) > Pty + [0ymercadol™ Pry
Donde:

e P(y:Precio de cierre de la accion en el periodo t
® P(t421): Precio de cierre de la accion en el periodo t + 21

®  Oymercado: Representacion porcentual de la desviacion estandar

del mercado

Segun la expresion anterior se usa la medida de desviacion estandar del mercado para
gue la tendencia tenga un excedente que absorba cualquier variacion que exista por alguna
variable atipica dentro del mercado internacional, considerando que el 20% al 50% del

comportamiento de los precios se generan a partir de las fuerzas del mercado (Gitman &
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Joehnk, 2009, p. 357), por lo que insertar en la ecuacién una medida que considere las
fluctuaciones que viene teniendo el comportamiento general de las acciones, ayuda a mitigar
cualquier condicidn que no asegure un rendimiento mayor en una temporalidad siguiente, la
cual también es definida después del dia 21 como la rentabilidad esperada en el corto plazo
(Céceres, 2018). Asi mismo respecto a que indicador se usé para determinar esta medida de
desviacion es el Standard & Poor's 500 [S&P500] el cual es definido como un indice
autentico, al considerar la capitalizacion de las 500 empresas mas grandes de Estados

Unidos, y captura el 80% de toda la capitalizacion.

Algoritmo Univariado-Multistep: Por lo formulado anteriormente se plante6 4 topologias
de redes LSTM para su evaluacion, en donde se consideran como hiperparametros la entrada
de la Red que seran lotes de 42 dias, y una salida de 21 dias, la cual es el valor de cierre de
la accion de cada empresa, asi mismo el numero de neuronas en cada capa de la red para
cada topologia, el nmero de épocas y la ratio de aprendizaje, bajo la siguiente arquitectura
mostrada en seudocodigo en la tabla 7:

Tabla 7

Pseudocodigo de la red neuronal artificial

Algorithm 1 Modelo de Red LSTAM Univariado-MMultistep
1: Entrada: Lifwerias

2. Entrada: Acciones del andlisiz exploratorio
3 Entrada: hiperparametros
1
5

+ Salida: Métricas de rendimiento del algoritmo

+ Data frame + Valores de laz acclones

e tr, vl tst + set de entrenamiento, validacidn v test
 function ESCALAMIENTO DE DATOS

d: Set de entrenamiento escalado + Escalador Minhax Scaler|Set de entrenamiento)
9 Set de validacion escalado «— Minhlax Scaler(Set de validacidn)
10: Set de prucba escalados— Minhax Scaler(Set de prueba)

11: fin function
12: Para empresas del data frame hacer

13: function ENTRENAR MODELQ

14: Modelo + Secuencial

15: Modelo + agregar capa LSTM

16: Modelo + agresar capa Densa

1T: fin function

15: function METRICAS DE RENDIMIENTO

19 RMSE. MAE Precision « Desempeno del modelo
21 fin function

21: fin Para

22 Salida: Métricas del rendimiento del modelo

El algoritmo resumido en seudocddigo contiene en su estructura, bloques de entrada
y de salida, asi como las funciones de entrenamiento, las métricas de rendimiento. A partir
del algoritmo planteado y expresado en lenguaje Python con 192 lineas de codigo, se pudo

desarrollar 4 tipos de topologia los cuales se detalla en la siguiente tabla 8:
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Tabla 8

Comparacion de modelos de red LSTM

Caracteristicas

del modelo Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Namero de
unidades de
procesamiento 50 100 150 200
Epocas 200 300 400 500
Factor de 0.0002 0.0003 0.0004 0.0005
aprendizaje
Tiempo de
ejecucion . : : .
Jecuc 35 minutos 31 minutos 33 minutos 58 minutos
optimizado con
GPU
Istm_49_input | input: | [(None, 21, 1)] Istm_99 input | input: | [(None, 21, 1)] Istm_149_input | input: | [(None, 21, 1)] Istm_199 input | input: | [(None, 21, 1)]
InputLayer output: | [(None, 21, 1)] InputLayer output: | [(None, 21, 1)] InputLayer output: | [(None, 21, 1)] InputLayer output: | [(None, 21, 1)]
y y Y Y
Topo|ogia de la Istm_49 | input: | (None, 21, 1) Istm_99 | input: | (None, 21, 1) Istm_149 | input: | (None, 21, 1) Istm_199 | input: | (None, 21, 1)
red LSTM | output: | (None, 50) LSTM | output: | (None, 100) LSTM | output: | (None, 150) LSTM | output: | (None, 200)
Y Y
dense 49 | input: | (None, 50) dense_99 | input: | (None, 100) dense_149 | input: | (None, 150) dense_199 | input: | (None, 200)
Dense | output: | (None, 21) Dense | output: | (None, 21) Dense output: | (None, 21) Dense output: | (None, 21)

De acuerdo con los dos parametros que se han considerado para la evaluacién de la Red tenemos la raiz del error cuadratico medio y el

error absoluto medio. Después de haber entrenado la red se obtuvieron los siguientes resultados mostrados en la tabla 9:
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Tabla 9
Comparacion de las métricas de los modelos

Meétrica Modelo1l Modelo2 Modelo3 Modelo 4
RMSE _train 3.85% 3.75% 3.69% 3.57%
RMSE_val 5.81% 5.47% 5.37% 5.16%
RMSE _test 7.25% 6.77% 6.76% 6.33%
MAE _train 3.09% 2.97% 2.89% 2.75%
MAE_val 4.71% 4.33% 4.19% 3.94%
MAE_test 6.21% 5.67% 5.56% 5.07%
Accuracy_train 96.58% 96.85% 96.90% 97.08%
Accuracy_val 96.81% 96.56% 97.00% 97.14%
Accuracy test 90.46% 91.21% 91.98% 92.35%

Elaboracion: Propia

Segun como se puede observar en la tabla anterior el modelo 4 obtiene la raiz del

error cuadratico medio, menor al de los deméas modelos en su set de testeo, en donde se probd

la capacidad de generalizacién de la red con datos con los que no fue entrenada ni validada,

asi como también el error absoluto medio, y ademas se comparé la métrica de precision con

los deméas modelos en donde se obtuvo una precision del 92.35% por lo tanto es el modelo

que se escoge para poder evaluar la tendencia de las acciones de las empresas que serviran

como entrada para el algoritmo genético.

A continuacion se muestra las curvas de la raiz del error cuadratico medio tanto para

el set de entrenamiento y validacion del modelo 4 tanto para el primer conjunto de acciones

de la primera empresa cuyo nemonico es“AIHC1” (ver figura 26), asi como de la ultima

empresa cuyo nemonico es “GBV1C1” (Ver figura 27)

Figura 26

Representacion de RMSE de la empresa AIHC1
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Figura 27

Representacion de RMSE de la empresa GBVLAC1

Entrenamiento y Validacién - Empresa: GBVLAC1
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Tal como se puede observar en las figuras anteriores las dos curvas siguen si

tendencia decreciente sin llegar a tocarse, por lo que se puede inferir que el modelo no llega

a tener overfitting, por lo que el modelo tener una generalizacion aceptable.

Asi también mediante el uso de las librerias respectivas de visualizacién de datos se

puede observar las lineas de tendencia en la serie de tiempo en comparativa entre las

observaciones y las predicciones generadas por el modelo se ajustan de forma similar en los

mismos rangos de tiempo para una empresa en especifico. Esto se muestra en la figura 28

Figura 28

Comparacion de datos de validacion de la empresa GBVLACL con las predicciones del

modelo
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Otro elemento importante que se debe evaluar en este tipo de modelos de machine
learning es el comportamiento de los residuos, y para esto se hace un andlisis de la tendencia
que siguen estos para el set de testeo, en donde se puede observar la tendencia preponderante
acentuada en el residual medio cuyo valor es 0 con 3 decimales de precision cuya desviacion
estandar respecto a la media es de 0.024 aproximadamente y de -0.014; siendo estos valores
muy pequefios. (ver figura 29).

Figura 29
Residuos generados en el set de validacion

Residuos vs Tiempo - Empresa: GBVLAC1
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Las dos graficas anteriores muestran el comportamiento para una sola empresa, sin
embargo en terminos generales el comportamiento de las 50 empresas en cuanto a la raiz del
error cuadratico medio se representa en un punto maximo aproximadamente de 0.03, tal
como se muestra en la siguiente figura 30

Figura 30
Representacion del RMSE para cada empresa evaluada
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Finalmente, como referencia grafica se analizé mediante un histograma la frecuencia
respecto al error de la prediccion de los modelos, en donde se puede observar en la figura 31

una clara tendencia en el valor 0 para el error de prediccion.
Figura 31

Histograma de errores
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Conociendo la arquitectura de red neuronal LSTM maés eficiente, se procedio a usar la
formula propuesta, P41y > P ) + [Oyumercaaol™ P(e), €N donde 24 activos de capital (Ver
anexo 3) cumplieron con esta condicion que garantiza que las empresas con acciones con
tendencia al alza mejoren el comportamiento del portafolio de inversion, y por lo tanto son
los activos que seran entradas para el algoritmo genético teniendo rendimientos proximos

positivos en un periodo de 21 dias.
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4.1.2. Modelamiento de los elementos del algoritmo genético

La estructura del algoritmo genético debe contener una estandarizacion de datos para
que estos puedan ser procesados, iniciando desde la estructura de los individuos o posibles
soluciones mediante la representacion cromosomica, asi como su funcion de aptitud que
evaluara la calidad de cada individuo para que cada uno de los candidatos con mejores
caracteristicas deje descendencia y se generen mejores soluciones.

Se debe considerar que para el caso de este apartado se considero 24 activos de capital
por lo que el espacio muestral se denotara baja la siguiente representacion:

N={Sc{A, A, .., A}/ |S| =1}
Donde:
0: Espacio muestral de todos los activos de capital
S: es un subconjunto de los activos disponibles
|S]: Restriccion que asegura que cada portafolio tenga al menos un activo
Individuos del algoritmo genético: Para la optimizacion del algoritmo genético cada
individuo representara una solucion al problema propuesto, es decir cada cromosoma
contendra los porcentajes del capital que seran distribuidos en cada uno de los activos.
Para el caso de esta investigacion se ha identificado 24 activos de capital que seran
evaluados dentro del algoritmo genético por lo tanto los individuos seran representados
por un vector con porcentajes.
Su representacion es tal como se muestra a continuacion:

C = [wy,wy.., wy]

Donde:
n: es el nimero de activos
w; : el peso o representacion porcentual de inversion asignado al activo i
Este vector C debe estar sujeto a las restricciones:

0 < w; <1 paratodo i
i=n
w; =1
i=0
Por lo tanto, los individuos tendran la siguiente forma cromosomica en donde cada peso

asignado serd un gen, esto se observa en la figura 32:
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Figura 32
Representacion cromosomica de los individuos
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Por lo tanto, el genotipo serdn nimeros porcentuales y el fenotipo tendré la misma

representacion.

Funcion objetivo: Para el disefio de la funcion de aptitud se tomé en cuenta el avance de
las diversas teorias existentes sobre portafolios de inversion, desde la teoria base de Harry
Markowitz (1952) que considero6 la media como rendimiento y la varianza como medida
de riesgo, y que a medida que pasoé el tiempo se complementd con teorias que fueron
incluyendo mas elementos y variables que explicaban mejor el rendimiento como el
CAPM (1960) con lainclusién de la prima de riesgo, pasando por el modelo de 4 variables
de Fama y French (1992), llegando a teorias mas complejas como la de valoracién de
activos de arbitraje(1976) y en un caso particular la teoria de Black-Litterman (1992) que
incluye la percepcidn y creencias del inversionistas frente a la incertidumbre. Todos estos
enfoques tienen una tendencia de completar la teoria base, desde las variaciones
sistematicas que pueden originarse en el mercado teniendo en cuenta consideraciones
muy especificas como el comportamiento del mismo, asi como las primas originadas por
invertir y arriesgar en un activo especifico, y finalmente llegar a incluir como variables,
aquellas que consideran las subjetividades del inversor.

Para el caso de la presente investigacion se tomd en cuenta evaluar el portafolio
optimizado a partir de 2 modelos de funcion objetivo con la finalidad de comparar el
desempefio de cada uno, el primer modelo de funcién objetivo cominmente encontrado
en el estado del arte, el cual es el radio de Sharpe, que mide el rendimiento del portafolio
por cada unidad de riesgo, esta funcidon objetivo busca maximizarse durante las

generaciones del algoritmo genético, y se muestra a continuacion:

Ry — Ry
MAX (Radio de Sharpe) = —

Donde:
R,: Rendimiento del portafolio
Rs:Tasa libre de riesgo, en donde para el caso del presente estudio son

representados por los bonos soberanos del Peru
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o:Volatilidad del portafolio

Finalmente, la segunda funcion objetivo se orienta a la participacion de mdaltiples
elementos o factores que representen el objetivo de la optimizacidén ya que segin las
teorias existentes sugieren que hay factores sistematicos u otros, que ayudan a generar
con mejor precision el comportamiento del rendimiento y de la volatilidad. Para el caso
particular de este estudio de usaron los factores, rendimiento, volatilidad, radio de Sharpe,
considerando que el inversor tendré predisposicion o confianza en un portafolio que
genere rendimiento mayor por cada unidad de riesgo, prima de mercado considerando la
predisposicion del inversionista por invertir su capital en activos que generen mayores
rendimiento de mercado, y finalmente la diversificacion de portafolio como una medida
que premia o penaliza a las carteras mas o menos diversificadas tal como menciona
Markowitz (1959) a mayor diversificacion se tiende a reducir el riesgo debido a que
algunos activos absorberan las volatilidades de otros.

La funcion objetivo se construye teniendo en cuenta los siguientes elementos:
MAX (funcién Objetivo) = Y A;F;

Donde:

A;:eselpesoiasignado a cada factor de la funcion objetivo
F;:Es el factor j considerado dentro de la funcion objetivo

Como se ha mencionado anteriormente el acceso a la informacién se limita a los datos
del comportamiento de los activos, por lo que los factores rentabilidad y volatilidad
estaran presentes dentro de la ecuacion como factores relevantes expresadas de la

siguiente manera:
A1 Rp: Rendimiento del portafolio
—A,a:Volatilidad del portafolio que en este caso es negativa debido a que castiga a la funcion
objetivo considerando que el inversor busca minimizarla

Asi también otros factores que se consideraron, es la orientacion del inversor por
asignar recursos a portafolios que maximicen el rendimiento por cada unidad de riesgo

invertido, siendo este indicador el radio de Sharpe:
1 (Rp _ Rf)
3 o
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Se debe considerar para el caso de este factor una restriccion especifica considerando que
solo se debe tener en cuenta este factor si es el que el rendimiento del portafolio es mayor al de la

tasa libre de riesgo:

. Ry—R
Si R, = Ry entonces: A3 ( — f)
Sino: A; =0

Otro factor que se considerod relevante es la prima de riesgo sobre el mercado, en
donde para este elemento al no tener una formula conocida se consideré usar una funcién
sigmoide teniendo en cuenta que mientras mayor sea la diferencia entre el rendimiento
del portafolio y del mercado, el valor de esta funcion se orientara a 1 y mientras menor
se aproximara a su valor asintético 0 tal como se muestra en la siguiente figura 33:

Figura 33
Representacion de la funcion asociada a la prima de mercado
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El comportamiento de esta funcion fue expresado a partir de una simulacién de
distribucion normal segln los datos en un rango para la prima de mercado entre -10 a 10,
con una media de 0.55 y una desviacion estandar de 0.38 siendo la prueba de bondad de
ajuste de Kolmogorov-Smirnov con un p-valor de 85.57%, en donde el area sombreada
resaltante muestra una concentracion de valores en donde el valor del rendimiento es
mayor al rendimiento de mercado, tal como se puede observar a partir de que la prima en
relacion al mercado se vuelve positiva los valores tienen a aumentar y aproximarse al

valor de la unidad, mientras que si la diferencia es menor este se acercara a 0 por lo que
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ya dentro de la funcion se considera la restriccion de castigar a la funcion si es que los

valores son pequefios 0 negativos

Por lo tanto, la funcion se ajusta a lo requerido para la funcién objetivo y se

expresaria de la siguiente manera:

1
A4 (1 + e‘(RP‘Rm))

Finalmente el ultimo factor a considerar es la diversificacion del portafolio expresado
como el promedio de la correlacion de los activos que la conforman, y cuyo
comportamiento esta relacionado a una medida de penalizacion o premio a la funcién
objetivo, ya que al ser u valor entre 0 a 1 y colocarse en el denominador, cuando la
correlacion es mayor tiende a castigar a la funcion, mientras que en valores pequefios o
pocos correlacionados ( portafolios méas diversificados) tiende a premiar la funcion. La
expresion matematica es la siguiente:

2pij
Snn—1)
Donde
pij: es la correlacion entre el activo i y j que conforman el portafolio

-1 . L . .
2D, cantidad de combinaciones totales de activos que conforman el portafolio

conconsiderando todos los factores antes mencionados se formula la siguiente funcion

objetivo que las contempla:

R, —R 1
14 f
ARp — 2,0 + A3 (T) + 44 (W)

MAX (Funci6én Objetivo) = 2D
ij
As (n(n - 1))

Donde:

A;: Son los pesos asignados a cada factor de acuerdo a su nivel de representatividad o
importancia en relacion a la maximizacion de la funcion objetivo, parai=0,1,2,3,4,5, el
valor para los pesos asignados en un proceso de seleccion del algoritmo genético se
establecio de acuerdo al criterio del investigador, en relacion a esto se hizo una simulacién
de Montecarlo haciendo uso de la herramienta Risk Simulator, para verificar la
sensibilidad de estos factores con una cantidad de 10000 simulaciones. Se encontro los
siguientes resultados mostrados en la tabla 10:
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Tabla 10
Comportamiento de las variables lambda en cuanto a su correlacion y variacion asociados
al fitness

Correlaciéon % Variacion

Lambda 1 0.0096 0.01%
Lambda 2 0.0076 0.01%
Lambda 3 0.0159 0.03%
Lambda 4 -0.0016 0.00%
Lambda 5 -0.9069 82.24%

Este comportamiento se muestra en la figura 34:

Figura 34
Correlacion de las variables lambda con la maximizacion del fitness
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Para este caso en particular se usara el coeficiente encontrado como referencia para
ponderar cada uno de los valores de lambda, que tal como se puede observar y en
coherencia de la particuladridad de cada factor asociado en donde el los lambdas
asociados a la volatilidad y a la diversificacion tienen valores negativos.

Se procedio a hacer la ponderacion empirica de los lambdas a partir de una escala del 0 1
con una precision de dos puntos flotantes, estos valores proporcionales a su nivel de
correlacion tal como se muestra la tabla 11:

Tabla 11
Proporcion asignada de lambda’s a cada factor del fitness

Correlacion % asignado

Lambda 1 0.0096 1.0194%
Lambda 2 0.0076 0.8028%
Lambda 3 0.0159 1.6925%
Lambda 4 0.0016 0.1741%
Lambda 5 0.9069 96.3112%
Total 0.94 100.0000%

Considerando estos valores la ecuacion tendra la siguiente representacion:
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R, — R
0.0102 * Rp — 0.008 * o + 0.017 = ( - f) —0.0017 * (;)

—(Rp—Rm)
MAX(FO): zpij 1+e pP—Rm

Hiperparametros del algoritmo genético: La determinacion de hiperparametros es una
etapa fundamental para el desarrollo, disefio y evaluacion del algoritmo genético, para este
caso especifico se utilizd ciertas configuraciones basadas en el tipo de datos, entorno del

problema y experiencia del investigador.

Tamafo de la poblacion: Para el tamafio de la poblacion inicial se considera evaluar el

algoritmo en 3 espacios de busqueda distintos de 1000, 2500 y 5000 individuos.

NUmero de generaciones: El nmero de generaciones estard en un rango de 50, 100 y 500;

y se fueron ajustando dependiendo de la convergencia del algoritmo

Probabilidad de cruce: La probabilidad de cruce para el caso especifico del algoritmo al
tener numeros de puntos flotantes como individuos y el espacio de busqueda muy amplio se

escogid un valor de cruce de 80%.

Probabilidad de mutacion: Considerando lo dicho antes en la probabilidad de cruce, se
requiere gque cuando el algoritmo este en un espacio de blasqueda mute con una baja
probabilidad entre 0 a 10%, siendo para el caso especifico 9%, el cual es el limite superior

de este rango.

Operadores de seleccidn, cruce y mutacion: Para el caso especifico de esta investigacion se
utilizo la seleccidn por torneo, en donde se escogen una cantidad de individuos especifica y
de evallan, por otra parte, el operador de cruce es el CxBlend por sus caracteristicas de
generar nuevos individuos que exploran ampliamente los espacios de busqueda al generar
descendientes con caracteristicas de los dos padres y de forma lineal lo que se ajusta al tipo

de problema planteado. Este operador tiene la siguiente representacion:
Di = P;; + 0.8 (P,; — Py;)

Donde:

Di:Es el valor del gen i en el descendiente D

P;;: Es el valor del geni en el padre P1
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P,;:Es el valor del gen i en el padre P2

a:Esun factor de mezcla aleatorio que controla la proporcion de influencia del
padre P2 sobre el padre P1 en el gen i. Este factor es aletaroio y se puede ajustar
dentro del rango [0, 1]

En el caso de la mutacion se uso la mutacion gaussiana con una media de 0 y una
desviacion estdndar para este caso especifico de 0.01 debido a que se requiere generar
individuos con un punto porcentual de mutacién, la cual escoge dentro de un rango
especifico de la distribucién un valor que serd una perturbacion de mutacion en cada

individuo.
x; = x; + N(0,0)
x; = x; + N(0,0.01)
Donde:
x;: Es el nuevo valor del gen despues de la mutacion
x;: Es el valor original del gen
N(0,0): Es un numero aleatorio extraido de la distribucion gaussiana con media 0
y desviacion estandar 0.01
4.1.3. Evaluacion del algoritmo genético

Para la evaluacion del algoritmo genético se inicié con una comparacion de los
valores obtenidos a partir de las dos funciones objetivos planteadas anteriormente, esto con

la finalidad de escoger que algoritmo evaluar y analizar de forma determinada:

Funcion objetivo 1:

R, — R
0.0102 * Rp — 0.008*0+0.017*< L f)+0.0017*(;)

1 + e~ (Rp—Rm)
2pij

MAX(F.0) =

Funcién objetivo 2:
. Ry — Ry
MAX (Radio de Sharpe) = —
Después de hacer las combinaciones respectivas se muestran los resultados en la tabla 12:
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Tabla 12
Comparacion de funciones objetivo segun la configuracion del algoritmo genetico

Poblacion ~ Numero de Funcion objetivo 1 Funcion objetivo 2
Inicial eneraciones — — — —
g Rendimiento Volatilidad Rendimiento Volatilidad
50 1000 0.0100054679 0.0000628696 0.0100009251 0.0000877316
100 2500 0.0100058086 0.0000612188 0.0100006323 0.0000969598
500 5000 0.0100058086 0.0000612188 0.0100009545 0.0000926398

Tal como se puede observar la funcién objetivo 1 muestra mejores resultados en
cuanto a rentabilidad que es el valor que se ha tomado como referencia para la eleccion
debido a que el riesgo es menor al 0.0001% para ambos casos, siendo un valor depreciable.
Se debe considerar el comportamiento de los resultados mostrados en la tabla 12, donde se
evidencia un aumento en el rendimiento segin se aumentd la poblacion y el nimero de
generaciones, y de la misma forma disminuyo la volatilidad en la segunda y tercera corrida,
mientras que la funcion objetivo dos tuvo un comportamiento estatico en estos dos entornos
de interaccion. Por lo tanto, la funcion objetivo 1 planteada en esta investigacion es la que

se evalué.

El modelo que tiene por funcién de aptitud la planteada en este estudio y se analiz6
mediante un disefio experimental con disposicion factorial 2x3, siendo los factores el tamafio
de poblacién inicial a partir de ahora denominado TPo y el nimero de generacion
denominado NG y 3 niveles cada uno, 50, 100 y 500; y 1000, 2500 y 5000 respectivamente.

Para cada uno de las combinaciones factoriales se hicieron 4 repeticiones tal como se muestra

en la tabla 13:

Tabla 13

Repeticiones para cada configuracion del algoritmo genetico

Repeticiones

NG Tpo | I P 11 v
50 1000 0.726487  0.752226  0.752226  0.752226
50 2500 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
50 5000 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
100 1000 0.752226  0.752226  0.752226  0.752226
100 2500 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
100 5000 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
500 1000 0.752226  0.752226  0.752226  0.752226
500 2500 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
500 5000 0.772482  0.772482  0.772482  0.772482
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Después de haber generado las repeticiones se procedio a

varianza con los siguientes resultados mostrados en la tabla 14:

Tabla 14

Analisis de varianza
Fuente de Gl sC cM F Sig.
Variacion
NG 2 0.000037 0.000018 1 0.3811
TPo 2 0.004014 0.002007 109.0714 **0.0000
NG*TPo 4 0.000074 0.000018 1 0.4247
Error 27 0.000497 0.000018
Total 35 0.004622
Cv 0.0024%

realizar en andlisis de

Tal como se puede observar se encontré un nivel de significancia bilateral en el factor

TPo, mientras que el factor NG, y la interaccion entre los factores NGxTPo no tuvieron

significancia estadistica. También se puede evidenciar un coeficiente de variacion de

0.0024% siendo un valor muy bajo lo que evidencia la estabilidad y la baja dispersion

respecto a la media de los valores.

Después de encontrar los factores significativos en el disefio experimental se

procedié a realizar las pruebas post-hoc, para una primera vision del comportamiento de la

interaccion entre factores se realizo la prueba de Tukey de diferencias de medias con un nivel

de confianza del 95%. Esto se muestra en la tabla 15:

Tabla 15

Prueba de Tukey de diferencias de medias

Grupol Grupo2 Diferencias p-adj Rechazo
de medias
100_1000 100_2500 0.0203 0 Verdadero
100_1000 100_5000 0.0203 0 Verdadero
100_1000 500_1000 0 1 Falso
100_1000 500_2500 0.0203 0 Verdadero
100_1000 500_5000 0.0203 0 Verdadero
100_1000 50_1000 -0.0064  0.4806 Falso
100_1000 50_2500 0.0203 0 Verdadero
100_1000 50 5000 0.0203 0 Verdadero
100_2500 100_5000 0 1 Falso
100_2500 500_1000 -0.0203 0 Verdadero
100_2500 500_2500 0 1 Falso
100_2500 500_5000 0 1 Falso
100_2500 50_1000 -0.0267 0 Verdadero
100 2500 50 2500 0 1 Falso
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Verdadero
Falso
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Falso
Falso
Verdadero
Falso
Falso
Verdadero
Verdadero
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Tal como se puede observar no existen diferencias significativas en grupos con un

diferente NG, en donde el factor determinante es TPo que encuentra diferencias

significativas en los niveles 1000 a 2500, mientras que para los niveles 2500 y 5000 no

muestra diferencias significativas, reforzando lo encontrado en el analisis de varianza. En

cuanto a la valuacién de los pares de grupos dentro de este factor se realiz6 la prueba de

Duncan para conocer mediante esta prueba méas exhaustiva la diferencia de grupos dentro

del nivel del factor Tpo. Esto se muestra en la tabla 16:

Tabla 16
Prueba de Duncan

Contraste A B dof alternative p-unc BF10
Tpo 1000 2500 22 two-sided 5.45E-10 1.087e+07
Tpo 1000 5000 22 two-sided 5.45E-10 1.087e+07
Tpo 2500 5000 22 two-sided nan

Segun lo encontrado en la prueba existe diferencia significativa entre los niveles

1000y 2500, mientras que en los niveles 2500 y 5000 no se encontro diferencia significativa.

Por lo tanto, la instancia del algoritmo genético se establece con un valor NG de 50 y un TPo

de 2500, esta configuracion se muestra en seudocddigo en la tabla 17:
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Tabla 17
Pseudocodigo del algoritmo genetico

Algorithm 1 Algoritmo Genético

: Entrada: Librerias.

: Entrada: Base de datos de los activos del mercado.

: Asignacién de hiperpariametros: probabilidad de cruce, probabilidad
de mutacién + 0.8,0.09.

1: Asignacion: Rf, Rm « 0.002803, 0.06775.

5 Asignacion: Poblacion inicial, Nimero de generaciones « 50, 2500.

6: Asignacién: Ay, As, Az, Ag, As + 0.0006,0.0076,0.0159, 0.0016, 0.9069

7. Funcién calcular_rendimiento_portafolio.

& Funcién caleular_volatilidad.

9 Funecién calcular_correlacion_promedio.

10: Funcién caleular_funcion_objetivo.

11: Funcién crear_individuo.

12: Funcién calcular_estabilidad.

14: Funcién Algoritmo genético
15 Definicion del problema (Maximizacion).
16: Evaluar a individuos

0.0102 - R, + 0.008. (”=;”'} +0.017 - [ﬁj —0.0017 - &

MAX(F.0) =

0.963 - [ m’—’:fi‘] |J

(1)
17: Realizar Cruce CxBlend. J
Dy =Py + 08.(Py — Py) (2)

18 Realizar mutacion Gaussiana.
mutGaussian(z, g, a,ph) = =+ N{ 0,.012)-0.09 (3)

1%: Realizar seleccion por torneo.
selT ournaments(population, tournsize) = Mejor; U Mejory U Mejors
43

(2)

20: Imprimir el mejor fitness y el mejor individuo.

Asi mismo se obtuvo como resultado un fitness de 0.772482 cuya estabilidad de

muestra en la siguiente figura 35:

Figura 35
Estabilidad del algoritmo en relacion a su fitness
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Se puede evidenciar que al ser un problema de maximizacion del fitness este se
mantiene constante desde la primera interaccion, asi también los valores promedios se
mantienen cercanos al maximo. Teniendo en cuenta que este es el valor del fitness y que este
tiene asociados el rendimiento cuyo valor asociado es de 1.0005808590288486% y
volatilidad de 0.00612188%. Se muestra en la siguiente figura 36, el comportamiento de
estos dos valores a lo largo de las generaciones:

74



Figura 36

Estabilidad del algoritmo en relacion a su rentabilidad y volatilidad
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Se puede observar en la figura que tanto la rentabilidad como la volatilidad
encuentran convergencia desde la décima generacion, en el caso la rentabilidad su
estabilizacion es mas acentuada, mientras que para el caso de la volatilidad el algoritmo debe
cambiar el espacio de blsqueda a varias décimas para poder lograr la convergencia.
Teniendo en cuenta que estas variables son las que se contraponen al ser la rentabilidad el
elemento a maximizar y la volatilidad el elemento a minimizar, se gener6 la frontera de

Pareto para visualizar el comportamiento de estas variables a través de las generaciones. Esto
demuestra en la figura 37:

Figura 37
Frontera de pareto rendimiento vs volatilidad
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Tal como menciona Markowitz (1959), estos dos elementos se contraponen, y asumir
una mayor rentabilidad se debe asumir un mayor riesgo o volatilidad por lo que la frontera
de Pareto antes mostrada evidencia este comportamiento que se ajusta a la naturaleza de

estas variables, y no se muestra ninguna anomalia en su relacion lineal

Finalmente, al conocer la estabilidad del algoritmo se puede representar al individuo

que genera la optimalidad en este punto es el representado en la siguiente tabla 18:

Tabla 18
Resultados de poncentajes a invertir en cada activo perteneciente al portafolio

% a invertir Empresas
0.2948% CASAGRC1
6.1901% BUENAVC1
2.5055% BBVAC1
2.2108% ATCU
7.0744% FALABEC1
4.1268% ELCOMEI1L
1.0317% CVERDEC1
4.6426% CREDITC1
0.1474% CPACASC1
6.4849% CORAREC1

4.2741% LUISAIL
5.0847% INVCENC1
6.9270% INTERBC1
2.8740% IFS
4.4952% SCOTIAC1
2.2845% PML
1.7686% MINSURI1
3.2424% MIRL

2.5792% NEXAPEC1
5.1584% PERUBAI1

6.6323% POSITIC1
6.1164% TELEFBC1
7.0007% TEF
6.8534% SAGAC1

Tal como se puede observar las empresas con el mayor porcentaje a invertir fueron
las representadas por FALABEC1 y TEF, con un 7% aproximadamente, mientras que las

empresas que contempla el menor porcentaje a invertir fue CPACASC1 con un 0.1474%
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4.2. DISCUSION

Para la discusion de la presente investigacion con diversos estudios, se debe
considerar que cada autor dentro de los antecedentes y la presente investigacion ha
desarrollado su estudio en un entorno particular, es decir los resultados obtenidos referente
a la rentabilidad o volatilidad depende especificamente de los activos de capital escogidos y

evaluados por los autores.

Maholi et al. (2019) de forma similar a esta investigacion usa una metodologia en
donde primero se usa una red neuronal artificial. En el caso del autor la arquitectura usada
es de una red densa que sirve en la fase de seleccion de activos de capital mas aptos para
conformar los portafolios generados por el algoritmo genético, el cual tendrd como funcion
de aptitud el retorno por sobre el riesgo, el cual denomina ERB, que un simil del radio de
Sharpe y que mide el exceso de rentabilidad frente a una tasa base. La principal critica
respecto a esta metodologia es que las redes neuronales densas no disciernen en cuanto a las
series de tiempo, es decir las entradas no son diferenciadas por lo que los datos se adaptan
mas a la estructura interna que tienen, en vez de dar una respuesta en relacion a la variable
tiempo en donde la precision alcanza un 98% para un modelo unistep, el cual es inferior a
esta investigacion en donde este modelo tiene una precision del 99% en una red LSTM,
mientras que el MAE obtenido por el investigador es de 5.60% mientras que para la presente
investigacion fue de 5.07% en modelo multistep. Entre los resultados respecto al retorno del
portafolio, este alcanzo un 1.42% sin embargo la volatilidad del portafolio es mucho mayor
en puntos porcentuales alcanzando un 1.86% siendo muy superior al 0.00612188%

encontrado en el portafolio dptimo de esta investigacion.

Rodriguez et al. (2020) en su investigacion utiliza otro tipo de activos los cuales son
las monedas de diversos paises, para minimizar el riesgo debido a la estabilidad que estas
representan, estas fueron codificadas en cuanto a su rentabilidad usando logaritmos
neperianos. Para el caso se los operadores genéticos utilizan en forma analoga el cxblend y
la mutacion gaussiana, sin embargo, la funcion objetivo esta relacionada a la convencional
y usada en muchas fuentes, la cual es la asociada a la rentabilidad por cada grado de riesgo
asumido. Para el caso de esta investigacion difiere en el resultado de la ponderacion. Para el
caso de los resultados cuantificados, se obtuvo un 0.049292% de rendimiento, valor mucho
menor a la propuesta de esta investigacion mientras que el riesgo o volatilidad fue de

0.0354% mucho mayor que la volatilidad encontrada en la presente investigacion.
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Bo Liu (2023) en su investigacion genera un enfoque de red neuronal compleja para
optimizar el portafolio de inversion, en donde la entropia de la red se usa como medida para
conocer el grado de relevancia de cada accidon que conforma el portafolio que pasara a ser
optimizado por un algoritmo genético, esto es un analogo del preprocesamiento de esta
investigacion, en donde se usa una red neuronal para seleccionar las acciones con mejor
desempefio en sus proximos valores para pasar a la optimizacion del algoritmo genético, tal
como se menciono la principal métrica de la investigacion es la entropia de la red que
representa el portafolio de inversion, mientras que en la presente investigacion se usd un
método mas relacionado al comportamiento sistematico del mercado. Los resultados
encontrados con esta presente investigacion difieren en cuanto a la rentabilidad siendo el
resultado mayor, ya que para Bo Liu (2023) solo encontré un rendimiento de 0.2667% de
retorno. Por otra parte, Chun-Hao et al. (2019) en su investigacion en contraproposicion a
esta investigacion es la consideracion de multiples aspectos en la funcidn objetivo en donde
se tiene en cuenta que el portafolio este balanceado y la satisfaccion relacionado al
portafolio, asi como métricas de inversion teniendo finalmente una fitness de 4 elementos
en su numerador y un elemento en su denominador, para el caso de esta investigacion otro
aspecto que difiere es el nimero de elementos que conforman la cartera, en donde solo se
evalud 5 activos de capital, basandose principalmente en el rendimiento sobre la inversion
obteniendo como resultados un maximo de 0.6% de retorno siendo inferior al rendimiento

obtenido a los resultados encontrados en esta investigacion.

Vasiani (2020) en su investigacion considera un indice de prioridad por cada sector
empresarial a evaluar por lo que se considera un preprocesamiento que lleva a los activos
con mayor puntuacion por cada sector para luego pasar a la optimizacion del portafolio de
inversion, este proceso difiere al de la presente investigacion teniendo en cuenta que no toma
series de tiempo sino los valores de comportamiento interno de la empresa en cuanto a sus
transacciones, como la compra, venta de activos o devaluacion de los mismo, otro aspecto
resaltante es la funcion objetivo en donde se usoé el retorno por cada unidad de riesgo, para
este caso tuvo un promedio de 3% superior al de esta investigacion, sin embargo no se hace
referencia al portafolio de inversion en relacion a la volatilidad de los activos por lo que esta

rentabilidad podria estar relacionada a un riesgo muy alto de inversion.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

Se desarroll6 una red neuronal artificial para predecir tendencias en activos financieros,
configurada con 150 unidades de procesamiento neuronales LSTM, entrenada durante
400 épocas Yy ajustada con una tasa de aprendizaje de 0.0004. Los resultados demostraron
una precision del 92.35%, posicionandola como una herramienta confiable de prediccion,
considerando que la cantidad de pasos diarios a predecir fue de 21 dias. Ademas, se
evaluaron métricas como la raiz del error cuadratico medio con un valor de 6.33% y un
error absoluto medio con un valor de 5.07%, lo que indica una buena capacidad de
generalizacion del modelo para generar predicciones correctas frente al registro de
138,200 datos analizados. Esta alta precision y los bajos niveles de error del modelo se
traducen en una mayor capacidad para identificar oportunidades de inversion rentables y
minimizar la exposicion a la volatilidad del mercado, asignando de forma Optima
porcentajes de inversion mediante el vector resultante del algoritmo genético.

Se model6 la funcion objetivo que tiene como elementos la rentabilidad, la volatilidad, el
ratio de Sharpe, la prima de mercado y la diversificacion del portafolio lo cual implica
que el entorno en el que los individuos, que fueron posibles soluciones, se optimizaron
en un contexto que contempla varios elementos de la teoria de portafolios, asi también la
representacion cromosémica de individuos fue de un vector de valores porcentuales de
capital que fueron asignados a cada activo que diversificara la cartera de inversion; y
finalmente, los hiperpardmetros con tres niveles de poblacion inicial y nimero de
generaciones, asi como la probabilidad de cruzamiento de 0.8 y de mutacién de 0.09, lo
cual asegura la exploracion y explotacién del universo muestral de portafolios 6ptimos.
Se encontr6 como mejor configuracion del algoritmo genético la arquitectura que
contempla 50 generaciones, lo cual asegura un bajo costo computacional del algoritmo.
Asi también se encontro el portafolio optimo con 2500 individuos de poblacion inicial
asegurando una gran cantidad de exploracién del universo muestral, al haberse
encontrado optimo el portafolio con una cantidad menor a 5000 individuos, ademas se
encontré un fitness de 0.772482, una rentabilidad de 1.00058% que se traduce en un
12.00696 % anual, lo cual evidencia la estabilidad del valor de los activos de capital
escogidos mediante la red neuronal al tener una precisiéon del 92%, teniendo en cuenta
que estos activos absorben la volatilidad del mercado, por lo que se asegura la estabilidad

total del portafolio lo cual se refuerza con una volatilidad muy baja de 0.00612188%.
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5.2. RECOMENDACIONES

El algoritmo genético es un modelo generalizado de optimizacion por lo que otros
mercados de acciones de valores extranjeros podrian demostrar un atractivo mayor
en términos de rentabilidad y volatilidad al ser procesados por este mismo modelo.
Se debe considerar optimizar los tiempos de procesamiento al usar herramientas
tecnoldgicas mas potentes y minimizar el costo computacional al procesar carteras
de inversion.

Si existiera fuentes de informacidn o bases de datos internas de las empresas se debe
considerar usar las variables asociadas a la rentabilidad con la finalidad de mejorar
la precision tanto en la red neuronal como el algoritmo genético.

Se debe incentivar a las universidades publicas y privadas a implementar en sus
investigaciones el uso de herramientas de inteligencia artificial con la finalidad de
obtener en términos de recursos tecnoldgicos, resultados favorables y que ayuden a

los estudiantes a generar mejoras eficientes en distintos campos de la ciencia.
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ANEXOS

Anexo 1 Matriz de consistencia

TITULO: “ALGORITMO GENETICO Y RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA LA OPTIMIZACION DE PORTAFOLIOS DE INVERSION”

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
¢Es posible optimizar un Disefiar un algoritmo genético y red Error  Absoluto Ambito de estudio
portafolio de inversion usando neuronal artificial para optimizar los medio Al realizar la evaluacion de activos de capital de la
algoritmos genéticos y una red portafolios de inversién Bolsa de Valores de Lima, el alcance del estudio a
neuronal artificial? nivel geogréfico abarca el Peru, considerandose que
Red Neuronal los datos de entrada que son valores cuyo entorno en

¢Cudl es la arquitectura de la Disefiar una red neuronal artificial artificial el que se definen esta dentro del ambito nacional.
red neuronal artificial para para predecir la tendencia de los Raiz del error Metodo de investigacion
predecir la tendencia de los activos de capital que usara el Elalgoritmo genético cuadratico medio  El método de investigacion es de tipo hipotético
activos de capital que se usaran algoritmo genético y lared neuronal deductivo
en el algoritmo genético? artificial disefiados Unidad de analisis

optimizan el La unidad de analisis son los activos de capital en el

portafolio de inversion mercado de valores nacional, que cotizan en la
Bolsa de Valores de Lima.

¢Cual es el modelamiento de la Modelar la  funcion  objetivo Poblacion y Muestra
funcion objetivo, individuos e representacion cromosémica Rendimiento del Poblacion:
hiperparametros del algoritmo individuos e hiperparametros a Algoritmo portafolio
genético para la optimizacion evaluar en el algoritmo Genético 255 activos de capital de la Bolsa de Valores de
del portafolio de inversion? Lima
¢Cual configuracion del Evaluar las diversas configuraciones Riesgo del Muestra:
algoritmo genético es mas del algoritmo genético para portafolio

eficiente para optimizar el

portafolio de inversion?

determinar su eficiencia

255 activos de capital de la Bolsa de Valores de

Lima
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Anexo 2

Listado de empresas evaluadas con nemonicos

Nemonico  Nombre de la Empresa Nemonico Nombre de la Empresa

CASAGRC1 Casa Grande S.A.A. INTERBC1 Interbank

CARTAVC1 Cartavio S.AA. IFS Intercorp Financial Services Inc.

BUENAVC1 g;mga”'a de Minas Buenaventura ., ,hp A>c1 Hidrandina S.A.

BROCALC1 Sociedad Minera El Brocal S.A.A. GLORIAIL Gloria S.A.

BBVAC1 BBVA Continental FICOIF5 Financiera Confianza S.A.A.

BAP Credicorp Ltd. SCOTIAC1  Scotiabank Perd S.A.A.

BACKUAC1 Banco de Crédito del Peru PML Panoro Minerals Ltd.

AUSTRAC1 Austral Group S.A.A. MINSURI1  Minera IRL Ltd.

AIHC1 Inversiones Centenario S.A.A. MIRL Minera IRL Ltd.

ATCU Andino Investment Holding NEXAPEC1 Nexa Resources Peri S.A.A.
Empresa Agraria Azucarera

FERREYC1 Ferreycorp S.A.A. PERUBAI1 Andahuasi S.A.

FALABEC1 Falabella Pert S.A. PHTBC1 Peru Holding de Turismo S.A.

EXALMC1 Exalmar S.A.A. POMALCC1 Minera Pomalca S.A.A.

ENGEPEC1 Engie Energia Peru S.A. POSITIC1 Positiva Seguros y Reaseguros

ENDISPC1  Enel Distribucion Per S.A.A. SCCO Southern Copper Corporation

ELCOMEI1 EI Comercio S.A. SNJACIC1 San Jacinto S.A.A.

CVERDEC1 Cementos Pacasmayo S.A.A. TUMANC1 grgpresa Agroindustrial Tuman

CREDITC1 Grupo Crédito S.A. TELEFBC1  Telefénica del Peri S.A.A.

CPACASC1 Cementos Pacasmayo S.A.A. TEF Telefénica S.A.

Corporacion Aceros Arequipa Southern Peru Copper

CORAREC1 SA SPCCPI1 Corporation

LUSURC1  Luzdel Sur S.AA. SIDERC1 Siderpert S.AA.

LUISAIL Luis A. Heller S.A.C. EGEPIBC1 Egepi Bocamina S.A.

LAREDOC1 Larcomar Edificaciones S.A. PODERC1 Empresa Eléctrica de Piura S.A.

INVCENCL  Inversiones Centenario SAA.  SAGACL  ociedad Agricola Ganadera El
Alamo S.A.

HIDROSI1  Hidrandina S.A. GBVLAC1 Bolsa de Valores de Lima

86



Anexo 3

Datos de rendimientos de empresas seleccionadas

data_time CASAGRC1 CARTAVC1 BUENAVC1 BROCALC1 BBVACl1 BAP BACKUAC1 AUSTRAC1 LUISAI1 LAREDOC1 PHTBC1 POMALCC1 POSITIC1 SCCO SNJACIC1 TUMANC1 TELEFBC1 TEF SPCCPI1 SIDERC1 EGEPIBC1 PODERC1 SAGACl1 HIDROSI1 GBVLAC1
2/01/2012 15.15 23 101.64 48 551 109.25 56.8 0.28 118.5 24 0.08 0.48 1.4 30 8 2.69 243 17.01 60.3 0.89 5 2.78 4.25 0.6 135
3/01/2012 15.2 23 101.64 48.05 5.66 109.25 56.8 0.28 1185 24 0.085 0.49 1.4 30 8 2.69 245 17.01 60.3 0.89 5 2.78 4.25 0.6 135
4/01/2012 15.3 23 105 48.05 5.8 109 56.8 0.28 118.5 24 0.085 0.5 1.4 31.7 8 2.65 245 17.01 60.3 0.9 5 2.78 4.25 0.6 135
5/01/2012 15.2 23 104.85 48.05 58 1085 56.8 0.28 1185 24 0.086 0.5 14 3153 8 2.6 2.47 17 60.3 0.9 5 2.78 4.25 0.6 135
6/01/2012 15.2 23 104.85 48 585 108.8 56.8 0.28 118.5 24 0.09 0.49 14 3135 7.8 2.6 2.47 17 60.3 0.88 5 2.78 4.25 0.6 135
9/01/2012 15.2 23 104.85 48 57 1054 56.8 0.28 1155 24 0.09 0.49 1.4 31 7.8 2.6 247 167 60.3 0.85 5 2.78 4.25 0.6 135
10/01/2012 15.2 23 104.85 48 57 104.6 56.4 0.28 1155 24 0.09 0.49 14 30.95 7.8 2.69 252 16.55 60.3 0.86 5 2.78 4.25 0.6 135
11/01/2012 154 23 107.65 48 5.8 109 56.4 0.28 1155 24 0.09 0.49 14 3195 8.1 2.7 255 17.21 60.3 0.88 5 2.78 4.25 0.6 135
12/01/2012 154 22.75 107.65 49 5.8 109 56.4 0.28 116 24 0.09 0.49 1.4 32.3 8.1 2.61 2.6 17 60.3 0.86 5 2.78 4.25 0.6 135
13/01/2012 154 24 107.65 49 59 108.08 56.4 0.28 116 24 0.09 0.51 1.4 33.3 8.1 2.68 255 17.35 61 0.89 5.0276 2.78 4.25 0.6 135
16/01/2012 15.49 24 106.7 49 5.83 108 60 0.28 116 24 0.09 0.5 1.4 33 8.1 2.65 255 16.99 60.01 0.89 5.0552 2.78 4.25 0.6 135
211212022 7.81 34.6 21.65 6.06 154 1517 198.5 1.68 185 18.5 0.05 0.39 0.72  61.36 7 0.98 0.68 3.7 58.52 1.56 6.8 9 8.97 0.22 2.39
5/12/2022 7.85 34.6 30 6.14 156 149.8 198.5 1.68 185 18.5 0.05 0.393 0.72  61.97 7 0.98 0.68 3.69 58.52 1.56 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
6/12/2022 7.75 34.6 30 6.14 157 147.93 198.5 1.6 185 18.5 0.05 0.391 0.72  61.97 7 0.97 0.68 3.62 58.52 1.56 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
711212022 7.75 34.6 30 6.14 157 1477 198.5 1.6 185 18.5 0.05 0.39 0.72 61.3 7 0.97 0.68 3.62 58.52 1.58 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
12/12/2022 7.5 34.6 29.1 6.14 1.6 144.16 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.395 0.72 59.71 7 0.97 0.68 3.62 58.52 1.6 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
13/12/2022 75 34.6 29.1 6.12 1.62 140 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.395 0.72  60.08 7 0.92 0.68 3.46 58.52 1.59 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
14/12/2022 7.5 34.6 29.9 6.12 161 1387 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.361 0.72 6112 7 0.92 0.68 3.46 58.52 1.6 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
15/12/2022 7.4 34.6 29.9 6.12 1.6 137.41 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.362 0.72 61 7 0.92 0.68 3.46 58.52 1.6 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
16/12/2022 7.4 34.6 29.9 6.12 158 1339 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.362 0.72 61 7 0.92 0.68 3.46 58.52 1.6 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
19/12/2022 75 34.6 29.9 6.12 159 1337 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.353 0.72 61 7 0.92 0.68 3.38 58.52 1.65 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
20/12/2022 7.5 35 29.9 6.12 1.59 134.05 198.5 1.67 185 18.5 0.05 0.346 0.72 61 7 0.92 0.68 3.38 58.1 1.63 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
21/12/2022 7.8 35 29.9 6.12 1.6 136 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.354 0.72 60.5 7 0.91 0.68 3.38 58 1.61 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
22/12/2022 7.8 35 29.9 6.12 1.63 1357 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.355 0.72 61 7 0.89 0.68 3.34 58 1.61 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
23/12/2022 8 35 29.9 6.12 1.65 133.14 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.355 0.72 60 7 0.89 0.68 3.42 58 1.61 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
26/12/2022 8.01 35 29.9 6.12 1.65 134.75 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72 61 7 0.89 0.68 3.42 58 1.62 6.8 9.15 8.97 0.22 2.34
27/12/2022 8 35 29.9 6.12 1.65 134.75 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72 61 7 0.89 0.68 3.42 58 1.61 6.8 9.15 8.97 0.22 2.42
28/12/2022 8 35 29.9 6.12 1.7 13375 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72  61.99 7 0.89 0.45 3.42 58 1.61 6.8 9.4 8.97 0.22 2.42
29/12/2022 8 35 27.9 6.12 1.7 1347 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72 61.5 7 0.89 0.45 3.42 58 1.63 6.8 9.4 8.97 0.22 2.45
30/12/2022 7.85 35.1 27.9 6.12 1.7 13555 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72 6157 7 0.89 0.45 3.42 58 1.64 6.8 9.4 8.97 0.22 2.6
2/01/2023 7.9 35.1 27.9 6.12 1.69 135.25 198.5 1.67 184 18.5 0.05 0.36 0.72 6157 7 0.89 0.45 342 58 1.64 6.8 9.4 8.97 0.22 2.6
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Anexo 4

Lista de empresas seleccionadas para procesar en algoritmo genético

Empresa Ultimo dato del set de prueba Prediccion del dia 21 siguiente  Cumple con la
restriccion

CASAGRC1 79 8.52 Si cumple
BUENAVC1 27.9 28.28 Si cumple
BBVAC1 1.69 1.80 Si cumple
ATCU 0.115 0.13 Si cumple
FALABEC1 0.5 1.04 Si cumple
ELCOMEI1 0.7 0.86 Si cumple
CVERDEC1 29.8 36.35 Si cumple
CREDITC1 2.6 2.78 Si cumple
CPACASC1 3.95 5.02 Si cumple
CORAREC1 1.92 1.96 Si cumple
LUISAIL1 184 222.13 Si cumple
INVCENC1 1.4 2.09 Si cumple
INTERBC1 2.6 2.76 Si cumple
IFS 23.9 25.74 Si cumple
SCOTIAC1 17 22.57 Si cumple
PML 0.091 0.11 Si cumple
MINSURI1 3.55 3.77 Si cumple
MIRL 0.054 0.07 Si cumple
NEXAPEC1 2 3.54 Si cumple
PERUBAI1 3.79 3.90 Si cumple
POSITIC1 0.72 0.86 Si cumple
TELEFBC1 0.45 0.64 Si cumple
TEF 3.42 4.08 Si cumple
SAGAC1 8.97 9.36 Si cumple

Total

24
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