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Resumen

Los portafolios de inversion son instrumentos bursatiles que tienen como objetivo
generar los mejores rendimientos posibles con el menor riesgo de pérdida posible. Esto
puede realizarse por medio de diversas posturas tedricas. Una de ellas es la Teoria de
Portafolio Optimo formulada por Harry Markowitz, que tiene como finalidad construir
un portafolio 6ptimo a partir de la diversificacion, es decir, asignar a los activos diferentes
montos de inversion, los cuales son calculados por medio de una serie de ecuaciones que
se pueden resolver por medio de un método de programacion no lineal denominado
Gradiente Reducido Generalizado (GRG). En este trabajo se propone un método alterno
de solucion, los algoritmos evolutivos, en especifico un Algoritmo Genético Canonico
con una codificacién basada en numeros reales. Esto permite disefiar un portafolio de
inversiones alternativo denominado portafolio de divisas, compuesto por rendimientos de
seis monedas con respecto al peso mexicano. Las divisas seleccionadas fueron Guarani
Paraguayo, Peso Uruguayo, boliviano, Dolar Americano, Libra Esterlina y Euro. Los
montos para invertir en cada moneda son formulados de acuerdo con diferentes
escenarios, tales como minimo riesgo, maxima ganancia y relacion ganancia-riesgo, los
cuales fueron resueltos por el GRG y comparados con soluciones obtenidas por un

Algoritmo Genético. Este Ultimo demostrd que es la mejor opcién de calculo. Cabe
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destacar que, en los tiempos de incertidumbre financiera ocasionados por fendmenos
externos como la pandemia por el virus SARS CoV 2, los capitales de los mercados
financieros tienden a salir de los paises que los albergan, provocando un interés en la
inversion en divisas. Esto motiva la busqueda de soluciones al problema del portafolio
optimo, las cuales se constituyan como una alternativa mas eficiente que la obtenida por
métodos tradicionales.

Palabras-clave: Portafolio optimo-Algoritmo Genético-Markowitz

Abstract
Investment portfolios are trading instruments that aim to generate the best possible

returns with the lowest possible risk of loss. This can be done through various theoretical
positions. One of them is the Optimal Portfolio Theory formulated by Harry Markowitz,
which aims to build an optimal portfolio based on diversification, that is, assigning
different investment amounts to assets, which are calculated through a series of equations
that can be solved by means of a nonlinear programming method called Generalized
Reduced Gradient (GRG). In this work an alternative method of solution is proposed,
evolutionary algorithms, specifically a Canonical Genetic Algorithm with a coding based
on real numbers. This makes it possible to design an alternative investment portfolio
called a foreign exchange portfolio, made up of returns of six currencies with respect to
the Mexican peso. The selected currencies were Paraguayan Guarani, Uruguayan Peso,
Bolivian, American Dollar, British Pound and Euro. The amounts to invest in each
currency are formulated according to different scenarios, such as minimum risk,
maximum profit and profit-risk ratio, which were resolved by the GRG and compared
with solutions obtained by a Genetic Algorithm. The latter proved that it is the best
calculation option. It should be noted that, in times of financial uncertainty caused by
external phenomena such as the SARS CoV 2 virus pandemic, capital from financial
markets tends to flow out of the host countries, causing interest in investment in foreign
currency. This motivates the search for solutions to the problem of the optimal portfolio,
which constitute a more efficient alternative than that obtained by traditional methods.

Keywords: Optimal Portfolio-Genetic Algorithm-Markowitz
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1. Introduccion

La pandemia ocasionada por el virus SARS Cov 2 obligo6 a los gobiernos del mundo a
reducir sus actividades econdmicas como consecuencia del aislamiento social y cierre de
fronteras, lo cual condujo a la escasez y alza de precios en algunos productos, sobre todo
aquellos que son relacionados con el cuidado de la salud, sin mencionar el aumento en la
inflacion y en la caida del Producto Interno Bruto (PIB) sobre todo en los paises de
América Latina. La incertidumbre econdémica provocé una fuga de capitales en la gran
mayoria de los paises, reflejada en la compra de divisas extranjeras.

En las ciencias econdmico-administrativas, una de las areas de estudio es la
inversion de divisas a partir de los comportamientos histéricos de estas, con la finalidad
de obtener ganancias econémicas en ventanas de tiempo a futuro con minimo riesgo de
perdida. Esto puede obtenerse por medio de diversas posturas tedricas, una de ellas es el
modelo de Markowitz para la construccion de un portafolio de inversién 6ptimo a partir
de un mecanismo denominado diversificacion, en el cual un inversionista dispone de
varias opciones para invertir con la finalidad de reducir riesgos y maximizar ganancias.

En este trabajo se propone implementar un portafolio de divisas usando el modelo
de Markowitz, conformado por divisas de paises latinoamericanos: Paraguay, Uruguay y
Bolivia; asi como monedas tradicionalmente fuertes como las de Estados Unidos y Reino
Unido, ademas del Euro, la moneda comun de la Unidn Europea. La idea del portafolio
construido es obtener el maximo rendimiento posible con el minimo riesgo posible dado
el escenario de contingencia de salud en el cual se vuelve necesario reducir el riesgo de

pérdida porque las oportunidades de inversion se dificultan.

1.1 Portafolio de Inversién

En las ciencias econdmico-administrativas es posible definir a un portafolio de inversion
como un conjunto de activos en el que un inversionista esta dispuesto a invertir un capital
econdmico con un minimo de riesgo aceptable y un porcentaje de rendimiento esperado.
Guillermo L. Dumrauf doctor en ciencias economicas de la Universidad de Buenos Aires,

propone la siguiente definicion: “un portafolio de inversion es una seleccion de
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documentos que se evallUan en el mercado bursatil, en los que una persona fisica o moral
desean invertir su dinero, con el objetivo de repartir el riesgo entre los distintos
instrumentos de inversion los cuales pueden ser acciones, bonos, bienes raices y divisas
(Fundacion de Estudios Financieros - FUNDEF, 2017). La figura 1 muestra algunos

conceptos sobre portafolios de inversion

UNIVERSIDAD
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Valor del portafolio:
Es el valor promedio mensual de
los activos que componen el
portafolio de inversion.

Numero de activos en el
portafolio:

Es el valor promedio de la
cantidad de activos que tiene el
portafolio.

Desviacién estandar en el
niamero de activos en el
portafolio:

Es una variable que estima la
actividad de compra y venta de
activos de un portafolio.

Rendimientos Acumulados:
Son los rendimientos totales
acumulados en el portafolio a lo
largo de los 12 meses del
analisis.

Suma de los Cuadros de las
Participaciones de los
Activos en el Portafolios
(SCPP);

Es una meétrica que se utiliza
para analizar qué tan
diversificado esta un portafolio.
Esta métrica varia entre 0 y 1.
Mientras mas cercana a 0 mayor
es el nivel de diversificacion del
portafolio. Mientras mas cercana
a 1 menor es el nivel de
diversificacion del portafolio.

Coeficiente de Sharpe:

Es la razon que resulta de dividir
el promedio mensual de los
rendimientos de un portafolio
entre la desviacion estandar de
dichos rendimientos. Esta
meétrica indica el rendimiento que
genera un portafolio ajustado por
su cantidad de riesgo. Es una de
las métricas mas comunes en la
literatura de finanzas para
analizar el rendimiento ajustado
por riesgo de un portafolio.

Participacién de Activos con Potencial Conflicto de Interés
en el Valor del Portafolio (PAPCIP):

Es el valor de mercado de los activos con potencial conflicto de interés
dividido entre el valor de mercado del portafolio.

Figura 1 Elementos tedricos sobre portaolios de inversion (Fundacion de Estudios Financieros -
FUNDEF, 2017)

1.2 Modelo de Markowitz

En Useche Arévalo (2015) se describe que la teoria y la préactica financieras han sido
profundamente influenciadas por el enfoque tradicional para la seleccién de portafolios
de inversion creado por Harry M. Markowitz (1952) en el articulo Portfolio Selection, en

el que formulo el método de media-varianza para la conformacion de carteras optimas,
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enfoque bajo el cual se supone un agente racional que desea minimizar el riesgo sujeto a
un nivel de retorno minimo esperado o maximizar la rentabilidad sujeto a un maximo de
riesgo deseado.

A partir del modelo de Markowitz se desarrollaron estudios como los de William
F. Sharpe (1964), John V. Lintner Jr. (1965) y Jan Mossin (1966), quienes basados en los
aportes de Markowitz postularon de forma independiente el Modelo de Valoracion de
Activos Financieros (CAPM), modelo de equilibrio con el cual es posible hallar la tasa
de retorno esperada de un activo riesgoso, mediante una ecuacion lineal que afiade a la
tasa libre de riesgo una prima de riesgo, acorde con la sensibilidad del retorno del activo
riesgoso frente al comportamiento del mercado, expresada con el coeficiente Beta. La
aportacion de Markowitz a las ciencias econémico-administrativas fue reconocida en
1990 con el Premio Nobel de Economia, concedido de manera conjunta a Markowitz,
Sharpe y Merton (Useche Arévalo, 2015).

De acuerdo con Franco-Arbelaez, Avendafo-Rua, & Barbutin-Diaz (2011) el

modelo de Markowitz tiene las siguientes premisas

a) El rendimiento de cualquier portafolio es considerado una variable aleatoria, para
la cual el inversionista estima una distribucion de probabilidad para el periodo de
estudio. El valor esperado de la variable aleatoria es utilizado para cuantificar la

rentabilidad de la inversion.

b) Lavarianza o la desviacion estandar son utilizadas para medir la dispersion, como
medida del riesgo de la variable aleatoria rentabilidad; esta medicion debe

realizarse en forma individual, a cada activo y a todo el portafolio.

c) La conducta racional del inversionista lo lleva a preferir la composicion de un
portafolio que le represente la mayor rentabilidad, para determinado nivel de

riesgo.

La descripcion matemaética del modelo de Markowitz que se presenta en la ecuacion 1
consiste en determinar las ponderaciones X; que maximizan el rendimiento esperado del
portafolio, sujeto a un riesgo minimo admitido, mostrado esto en la ecuacion 2, sujeto a

las restricciones modeladas matematicamente en la ecuacion 3.
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1)

+ X7

()

(3)

X; es la proporcion del valor inicial invertido en el activo del i-ésimo portafolio

7 es el rendimiento del activo i-ésimo

N es el nimero de activos
2 . . .
Op es el riesgo estimado del portafolio

Oij es la covarianza de retornos

El principal aporte del modelo de Markowitz radica en proporcionar una estimacion que

sirve como guia para la seleccién de un portafolio 6ptimo a partir de la eleccion de activos

financieros de tal forma que le produzca la maxima rentabilidad al controlar el riesgo; o

en forma alternativa, minimizar el riesgo, controlando el rendimiento. La solucion al

modelo de Markowitz suele ser realizada bajo la 6ptica de un problema de optimizacion.

1.3 Optimizacion

Es posible definir el concepto de optimizacion como la seleccion de una de las opciones

en relacion con las distintas alternativas

posibles de solucion de un determinado problema

y que esta permita tomar las decisiones adecuadas para el problema que se plantea. Su

objetivo primordial es encontrar la mejor solucién de decisiones dificiles frente a un
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universo de soluciones locales. Las distintas técnicas de optimizacion son empleadas para
encontrar un vector de parametros de disefio x = [x4, x5, ..., x,] l0 cual es definido como
optimo. (Porfirio Gonzélez, 2014).

De acuerdo con Paredes Hernandez hay elementos que se repiten en todos los
problemas de optimizacion:

1. Variables de decision: El primer elemento clave en la formulacién de
problemas de optimizacion es la seleccion de las variables independientes que
sean adecuadas para caracterizar los posibles disefios candidatos y las
condiciones de funcionamiento del sistema. Como variables independientes se
suelen elegir aquellas que tienen un impacto significativo sobre la funcion
objetivo.

Se representan las variables independientes se representaran mediante
vectores columna de R™
X1
Xn
O vectores fila
xT = (x4, 0, Xp)

2. Restricciones: Una vez determinadas las variables independientes, el siguiente
paso es establecer, mediante ecuaciones o inecuaciones las relaciones
existentes entre las variables de decision. Estas relaciones son debidas, entre
otras razones, a limitaciones en el sistema, a leyes naturales o a limitaciones
tecnologicas y son las llamadas restricciones del sistema. Se pueden distinguir
dos tipos de restricciones:

a. Restricciones de igualdad: Son ecuaciones entre las variables de la
forma
h(x) = h(xq, ..., x,) =0
Donde h: A € R™ — R es una funcidn real de variables reales
definida sobre un conjunto A de nimeros reales.
b. Restricciones de desigualdad: Son inecuaciones entre las variables de

la forma

g(x) = g(xy, e, %) <0

S7
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Donde g: A € R™ — R es una funcion real de variables reales
definida sobre un conjunto A de nimeros reales.

3. Funcion objetivo: Finalmente, el ultimo ingrediente de un problema de
optimizacion es la funcion objetivo, también llamado indice de rendimiento o
criterio de eleccion. Este es el elemento utilizado para decidir los valores
adecuados de las variables de decision que resuelven el problema de
optimizacion. La funcidn objetivo permite determinar los mejores valores para

las variables de decision.

Existen diversas técnicas de optimizacion. Las dos mas populares son el Gradiente
Reducido Generalizado y el uso de algoritmos evolutivos como el Algoritmo Genético
2. Gradiente Reducido Generalizado

El uso del Gradiente Reducido Generalizado como método de solucion al problema de
asignacién de montos de inversion en portafolios éptimos se encuentra documentado en
la literatura (Alrabadi,2016) donde se utiliza el GRG para obtener un portafolio 6ptimo
en diferentes escenarios de riesgo de 30 activos separados en grupos de 10
correspondientes al mercado financiero de Amman en el periodo 2009-2013 con
observaciones mensuales. Por otro lado, Man&Chan (2018) muestra el uso de GRG en la
construccidn de un portafolio de inversiones compuesto por 10 activos, donde los montos
a invertir en ellos se calculan a partir de un perfil de riesgo moderado. Estos trabajos
documentados en la literatura especializada tienen en comun el uso de Microsoft Excel y
el complemento Solver para implementar el GRG.

El modelo de Gradiente Reducido Generalizado es un meétodo utilizado cuando un
problema de optimizacion tiene restricciones (en el caso de la cartera, esto se expresa en
la ecuacion 4) extendiendo el método lineal de Gradiente Reducido. En el punto de partida
de la busqueda GRG debe cumplir con las condiciones del problema de optimizacién a
resolver (ecuacién 2 o 3, depende del perfil de la cartera). Si esto sucede, el algoritmo
modifica la solucion en una direccion de descenso cumpliendo con las restricciones,
repitiendo esta operacion iterativamente hasta un punto donde el algoritmo no puede

encontrar una direccion de modificacion del individuo donde la funcién objetivo podria
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Uno de los algoritmos evolutivos més usados en la resolucion de problemas de

optimizacion es el Algoritmo Genético simple (Genetic Algorithm, GA, por sus siglas en

inglés), que fue desarrollado por John Holland en la década de los 60 en la Universidad

de Michigan, basado en los principios de Charles Darwin y Gregor Mendel. La Figura 2

muestra el diagrama de flujo de un Algoritmo Genético simple o Candnico para la

solucion de un problema de optimizacion mono objetivo (Garcia Mejia, 2017):

INICIO

| Generar poblac-on aleatoria 1

V

| Evaluar funcién objetivo I

Selecdonar

| Estrategia de reemplazo ]

£Se cumple
criterio de
convergencia?

Figura 2 Diagrama de flujo de un Algoritmo Genético Candnico

Un GA tiene ventajas sobre otros algoritmos evolutivos tales como (Garcia Mejia, 2017):

Permiten encontrar soluciones aproximadas a problemas sin soluciones préacticas.

e Se desenvuelven bien en problemas con un paisaje adaptativo complejo.

e Habilidad de manipulacion para muchos pardmetros simultaneamente. Los

problemas de la vida real no pueden definirse en términos con un tnico valor que

se tenga que minimizar o maximizar.

e Ensu utilizacién no necesita saber nada a fondo de los problemas que se intentan

resolver, solo se realizan cambios aleatorios en las soluciones candidatas,

evaluandose con la funcion objetivo para ver si estos llegan a una mejora.
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Son paralelos.

Ahora bien, un GA también presenta algunas limitaciones y desventajas sobre otros

métodos evolutivos (Garcia Mejia, 2017):

Si se realiza una incorrecta eleccion de la funcion objetivo o se define de forma
inexacta, el Algoritmo Genético serd incapaz de encontrar la solucién al
problema.

Se debe delimitar el tamafio de la poblacion, ritmo de la mutacion y
cruzamiento ya que, si la poblacién es pequefia el algoritmo puede no explorar
todo el espacio de soluciones.

Que el algoritmo puede converger de forma prematura, si la solucion optima
aparece demasiado pronto, mermando las soluciones y llegando a un 6ptimo
local en lugar de explorar todo el espacio y llegar al 6ptimo global.

No se deben de utilizar en problemas de solucién analitica, ya que los métodos
analiticos tradicionales consumen mucho menos tiempo y potencia de la

computadora que los algoritmos genéticos.

De manera general, el pseudocodigo de un GA es el siguiente (Garcia Mejia, 2017):

3.1

© N o g B~ W

Definir una funcion de aptitud o funcién objetivo.

Generar una serie de posibles soluciones (cromosomas) de manera aleatoria

formando un conjunto denominado poblacion.

Codificar la poblacion.

Evaluar con la poblacién la funcién objetivo, iniciando asf la i-ésima generacion.

Seleccionar soluciones que se reproduciran.

Aplicar una operacion de cruzamiento.

Mutar algunos elementos resultantes del cruzamiento.

Reemplazar elementos de la poblacion de la i-ésima generacion con los mejores

elementosde 6y 7.

Detener, si se cumple criterio de paro, y en caso contrario ir al paso a 4.

Funcion objetivo
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En los GA (y en cualquier otro algoritmo evolutivo) es necesaria la formulacion
matematica del problema a optimizar, esto puede ser por medio de una o varias ecuaciones
matematicas que son llamadas funciones objetivas (en algunas referencias son
denominadas funcion fitness) y se usan para medir el desempefio de las probables
soluciones. En un sentido estricto las funciones fitness son una transformacion de
funciones que también valora el desempefio de los problemas de minimizacion.

Existen una serie de requerimientos que debe de cubrir una funcién objetivo, los cuales

desde el punto de vista matematico son:

. La funcidn f(x) debe ser monétona creciente.
. Debe evitar la presencia de méximos locales.
. f(x) debe asegurar durante el proceso evolutivo la convergencia de la poblacion

hacia el valor 6ptimo representado por el maximo global de f(x).

. f(x) no debe ser una funcién negativa, evitando ademas los valores nulos, ya que
los individuos no deben tener valores negativos o iguales a cero.

. f(x) debe incluir parametros con los que se pueda ajustar la forma y el rango de la
funcion.

De acuerdo con las teorias evolutivas desarrolladas por Darwin y Mendel solo los
individuos mas aptos tienen una mayor probabilidad de sobrevivir y generar

descendencia, de esta manera, transmitir su herencia bioldgica a las nuevas generaciones

3.2  Caodificacion

El conjunto de soluciones para un determinado problema de optimizacion resuelto con
algoritmos genéticos recibe el nombre de poblacion, la cual de manera inicial se puede
generar de manera aleatoria a partir de una distribucion de probabilidad uniforme. Esto
permite que el algoritmo converja de manera rapida evitando los 6ptimos locales. A cada
uno de los elementos de una poblacion de un GA se le denomina cromosoma y a la
minima expresion de un cromosoma se le denomina gen. Posteriormente los elementos
que conforman la poblacion se representan con un determinado alfabeto. A este proceso
se le conoce como codificacion y determina los procedimientos de recombinacion y

mutacion de los pasos subsiguientes.
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Existen diferentes tipos de codificacion empleadas dentro de los algoritmos
genéticos, en este caso se hace uso de la codificacion real, en la cual se hace uso de
nameros reales, lo que involucra una serie de ventajas, dado que evita la pérdida de
precision dentro de la codificacion, proporciona mayor libertad en el uso de operadores
genéticos y emplea menos memoria representando mas rapido el calculo. Esta
codificacion permite trabajar con problemas de optimizacion cuyas soluciones se
encuentren en el dominio discreto. Una representacion de un cromosoma C con m genes
se muestra en la ecuacion 4

Cn = {9gn 91 G2 -» X0} (4)
3.3 Seleccion
Después de la codificacion de cromosomas sigue su evaluacion en la funcion objetivo f
de un problema determinado, calculando después la densidad de probabilidad p,, de cada
uno de los C,, individuos partir de la ecuacion 5

_ ()
Pn = SFCY

El siguiente paso, posterior a la evaluacion es la seleccion de cromosomas que se

()

recombinaran con el propdsito de generar nuevas soluciones de manera iterativa. Para
esto se dispone de tres operadores bien definidos: Torneo, Ruleta y Elitismo.

En el operador de Torneo los cromosomas que componen la poblacion son mezclados con
la finalidad de integrar grupos de tamarfio predefinido, usualmente parejas. Los individuos
gue tengan el valor de aptitud mas alto de cada grupo formado son mezclados de nueva
cuenta. Esta técnica garantiza la obtencion de multiples copias del mejor individuo entre
los padres de la siguiente generacion.

El operador de ruleta es un método de seleccion que permite conservar el caracter
estocastico de los GA y es el mas comun de los métodos. Consiste en construir una ruleta
formada por las densidades de probabilidad, de tal forma que las parejas que se
seleccionan para realizar la recombinacion son aquellas que abarquen la mayor superficie
de la ruleta.

Otro operador usado para seleccionar cromosomas a recombinar se denomina
Elitismo, un operador que privilegia la conservacion de los individuos mas aptos de tal

forma que logren trascender en cada iteracion, pero no favorece la exploracion de todo el
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espacio de bdsqueda. Esto permite que el mejor cromosoma de la presente generacién
trascenderd a la siguiente; los peores, es decir los de la valuacion menor de la funcion
objetivo son descartados progresivamente.

34  Cruzay mutacion

Uno de los operadores de cruce mas usados es el Blend Crossover (BLX- o), el cual es
implementado en esta propuesta a partir de dos cromosomas padre C*1 y €2, generando

descendientes de forma aleatoria a partir de la ecuacién 6 (Flake,1998)
ct = rand[(hmin — I * @), (hipax + 1 * @)] (6)

Donde C* es el cromosoma descendiente Ay, = min(C}l, C?), hypax = max(Ct, C?),

I = hypax — Momin, @ = rand[0,1] con distribucion uniforme. Cabe sefialar que se pueden
producir descendientes seglin sea necesario.

Para la mutacién, se propone el uso de la mutacion gaussiana, un operador

responsable de modificar un cromosoma C especifico elegido aleatoriamente mediante

una distribucion de probabilidad gaussiana de media O y varianza definida como se

muestra en la expresion 7 para cada gen g (Flake,1998).

T—t (glr(nax - glrcnm) ©)
T 3

O, =

Donde t es la generacion actual, T es el nimero maximo de generaciones contempladas
en el algoritmo de tal manera que el cromosoma mutado pueda definirse como se muestra

en 8

C'=C+N(0,0y) (8)
4. Apartado metodolégico
Para la diversificacion de montos de inversion por algoritmos genéticos y de Gradiente
Reducido Generalizado se propone la siguiente funcion objetivo, construida a partir de

las ecuaciones 2 y 3, obteniendo la expresion 9.
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N —
n=1 rTI. * WTI.

ZTI\{ Z;’Vn WTl * Wm * Gnm

9)

fobj = max

Los rendimientos de las monedas propuestas para el desarrollo de la cartera se pueden
obtener mediante la expresion 10, que se aplico en un histérico de 5 afios.

Pc
r, =Iln— 10

Donde
1, rendimiento de la n-esima divisa
p. precio actual

pp Precio anterior

Las monedas que se utilizardn para esta propuesta con sus correspondientes retornos

promedio en una ventana de tiempo de tres meses se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1 Rendimientos de activos

peso
guarani uruguayo libra boliviano délar euro

guarani 0.013031% 0.012746%  0.000596%  0.000925%  0.001533%  0.001034%
peso
uruguayo 0.012746% 0.016973% 0.001945% -0.000988%  0.001457% 0.001130%
libra 0.000596% 0.001945% 0.011381% -0.000507% -0.000541% -0.000600%
boliviano 0.000925% -0.000988% -0.000507%  0.013024% 0.001094%  0.000892%
dolar 0.001533% 0.001457% -0.000541% 0.001094% 0.012710% 0.011550%
euro 0.001034% 0.001130% -0.000600% 0.000892%  0.011550% 0.012410%

El esquema metodologico propuesto para este proceso de investigacion se muestra en la
figura 3. En esta se desarrolla la aplicacién de los algoritmos propuestos, con el fin de

obtener una cartera de divisas Optima.

64

Esta obra esta bajo licencia internacional Creative Commons Reconocimiento 4.0
UNIVERSIDAD AUTANOMA DE ENCARNACION | Sede Cantral: Padne Keeusser o Honorio Gonzdlez @ Independancia | 071 205454 | 0988 577167 | wiw.unae.edu.py



CID

AE

sdeca pigital -
OA Tecnoosia. bisefin () e
e Innovacion

1SSN: 2523.241x Vol 6 Num. 1 (2020)

Solucién del problema de
-, optimizacion maxima
Escoger divisas relacion ganancia/riesgo con GA
A

Calculo de rendimientos }7

A Y
Solucién de problema de Solucién de problema de
optimizacién para maximo optimizacién para minimo

rendimiento con GRG riesgo con GRG

{Los resultados tiene
distribucién normal?,

4
Obteniendo: Obteniendo
1. Promedio 1. Mediana
2.Desviacion Estandar 2.IDistancia Intercuartil
3.Coeficiente de variacién 3.Determinacion de cuartile

[ Comparacién resultados ]

Figura 3 Esquema metodoldgico (Fuente: Elaboracion propia)
4. Resultados

Para el estudio estadistico es necesario en primer lugar, realizar un estudio sobre la
normalidad o ausencia de esta en los resultados obtenidos de la funcién mostrada en la
ecuacion 12, para lo cual se utiliza la prueba de Lilliefors, una variante del Kolmogorov-
Smirnov prueba, que supone que se desconoce la media y la desviacion estandar de los
datos obtenidos. Al aplicar la prueba de Lilliefors a los resultados de la funcion objetivo,
descrita en la ecuacion 6, obtenidos con el algoritmo correspondiente a test 1, se obtiene
un valor de significancia p = 0.5529, valor mayor que la significancia de 0.05, por lo que
se puede suponer que los resultados del portafolio optimizado tienen una distribucion

normal, por lo tanto, es posible obtener las estadisticas que se muestran en la Tabla 1

Medicién de tendencia Valor
central
Promedio 15.4699
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Desviacién estandar 0.01483691
Coeficiente de variacion 0.09590828%

Tabla 3 Valores estadisticos obtenidos para el algoritmo genético

La Figura 4 muestra la convergencia del algoritmo genético. La Figura 5 muestra los
resultados de las optimizaciones obtenidas, mostrando los porcentajes de ganancia y
riesgo para cada uno de los escenarios y experimentos propuestos. Ademas, la Figura 6
muestra los pesos a invertir para cada uno de los escenarios y experimentos propuestos,

que cumplen la condicion de suma =1

15.0
|

.f.unci()n bbjetivé
14.5
I

14.0
|

T T T T T
0 500 1000 1500 2000

Iteraciones

Figura 4 Convergencia para el Algoritmo Genético
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68



CID

AE

<@"& saeta Digital _
© TeCNOINgia. Diseno imveraD

e Innovacion

1SSN: 2523-241x  Vol. 6 Num. 1 (2020)
5. Conclusiones

Como se muestra en la Figura 6 el método GRG en los escenarios propuestos cumple con
su propdsito de reduccidn de riesgo, maximizacion de ganancia y maximizacion de la

relacién ganancia / riesgo, esto se acopla a los siguientes perfiles:

* Alta aversion al riesgo, es decir, el valor mas bajo posible para la ecuacion 3
* Baja aversion al riesgo, que es el valor méximo para la ecuacion 2 se privilegia

* La relacion maxima entre la ecuacion 2 y 3

De acuerdo con la figura 7, la mejor solucion es el Algoritmo Genético dado que:

1. Diversifica los montos a invertir a diferencia de la maximizacion de la ganancia
con GRG.

2. Genera un panorama de ganancia alta con un riesgo no mucho mayor que el
método de minimizacion de riesgo por GRG.

3. Genera un panorama de ganancia mas alto que la relacion ganancia/riesgo.

Es posible afirmar que las finanzas durante y posterior a la pandemia de COVID tendran
diferentes formas de afrontar los riesgos presentes en instrumentos de inversion. Otras de
las reflexiones que resultan de este ejercicio académico es la necesidad de inculcar
competencias académicas entre diversos programas, dado que se incluyen competencias

transversales
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