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RESUMEN

En el presente proyecto se muestra la aplicacion de un algoritmo genético multiobjetivo
al problema de la optimizacion de carteras de inversion. En el documento, se hace una
introduccion tanto a la naturaleza de los problemas de optimizacion, como a la Teoria de
Carteras de inversion y los algoritmos genéticos multiobjetivo. Todo esto sirve de base para
la resolucién del siguiente problema especifico: encontrar la cantidad idonea a invertir en
cada una de las acciones de una cartera, atendiendo a objetivos de rendimiento, riesgo y
robustez. El analisis de este tema se apoya en el uso de un framework que permite observar
paso a paso el proceso de optimizacion, utilizando un algoritmo genético multiobjetivo
(SPEA2). El uso del software permitira obtener tanto resultados graficos como numéricos.
Este trabajo concluird con un andlisis de los resultados obtenidos para validar las formas
de modelar la robustez propuesta.

Palabras Claves: Algoritmos genéticos, Algoritmos Genéticos Multiobjetivo, cartera de
acciones, optimizacién, Teoria Moderna de Portafolio, metaheuristicas, framework, SPEA2.

ABSTRACT

This work shows the application of the theory of genetic algorithms to an optimization
problem of a portfolio of shares. In this document, we will introduce the nature of the
problem as well as the Portfolio Theory and multiobjective genetic algorithms. All this is
used as the basis to solve the next problem: finding the best quantity to invest in each stock
of a share portfolio, according to yield, risk and robustness criteria. During the analysis we
will make use of a framework that allows observing step by step the optimization process,
using one multiobjective genetic algorithm (SPEA2). Using the software we will obtain
graphics and numeric results. The project will end with the analysis of the results obtained
in order to validate the ways to model the robustness proposed.

Keywords: Genetic Algorithms, Multi-Objective Evolutionary Algorithm (MOEA), portfolio
optimization, optimization, Modern Portfolio Theory, metaheuristics, framework, SPEAZ.
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1. INTRODUCCION

Este Proyecto Fin de Carrera de la titulacién de Ingenieria Informatica tiene como
finalidad disefiar, implementar y experimentar con algoritmos que proporcionen las mejores
combinaciones de acciones para conseguir simultaineamente buenas rentabilidades, con un
nivel aceptable de riesgo y con cierta predictibilidad en los rendimientos
(estabilidad/robustez). Este capitulo introductorio tiene como propdsito poner al lector en
situacion, ofreciendo una vision global acerca del proyecto desarrollado, y descrito en los
sucesivos capitulos, asi como una declaracion de los objetivos que se persiguen con su
realizacion.

Ademas, esta seccidon recoge la metodologia de trabajo seguida y como se estructura el
presente documento.

1.1 RESUMEN DEL PROYECTO/DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Las carteras de inversion se componen de un conjunto de activos financieros o valores
(bienes tangibles e intangibles), cada uno de los cuales tiene un riesgo y una rentabilidad.
Estos elementos, considerados en conjunto, ofrecen la posibilidad de obtener mejores
relaciones rentabilidad/riesgo a las logradas invirtiendo en instrumentos financieros de
forma individual [1].

Aungue a primera vista pueda parecer sencillo, seleccionar una cartera de inversiones
que se ajuste al perfil de cada inversor y a la situacion del mercado en un momento
determinado, no es una tarea facil. Por este motivo, existen profesionales que se dedican
exclusivamente a crear y gestionar estas carteras de productos financieros. Su manejo
consiste en equilibrar las pérdidas y ganancias, repartiendo y compensando el riesgo de los
diferentes instrumentos financieros entre los mismos. [2]

Un problema de optimizacion de cartera implica la asignacion de inversiones a un
namero de diferentes bienes (activos) para maximizar el rendimiento y minimizar el riesgo
en un periodo de inversion dado.

La optimizacion de problemas multiobjetivo intenta resolver problemas con mas de un
objetivo (en este estudio, estos objetivos son la maximizacion del beneficio, y minimizacién
de la inestabilidad y riesgo de los activos que componen la cartera), posiblemente
conflictivos entre ellos. En este tipo de problemas, a menudo no existe una solucién Unica
capaz de optimizar simultdneamente todos los objetivos, sino que la blsqueda tiende a
producir un conjunto de alternativas que resulten deseables en un sentido u otro, conocidas
como el frente de Pareto [3].

En este proyecto se aplican algoritmos genéticos multiobjetivo para resolver la
optimizacién de carteras, con algunas limitaciones realistas, como son las restricciones de
cardinalidad, el nimero maximo de activos a invertir y los limites superiores e inferiores de
inversion permitidos.

Un problema fundamental de la optimizacion de carteras es su sensibilidad a los errores
de estimacion sobre el rendimiento futuro de los activos. Los perfiles de riesgo-beneficio de
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una cartera varian significativamente ante cualquier cambio producido en el mercado (por
ejemplo cuando se incrementan a corto plazo los tipos de interés). Si no se consigue la
robustez, las soluciones simplemente resultan poco fiables, lo que deja al algoritmo
Unicamente Gtil como herramienta de andlisis de datos historicos, sin la posibilidad de servir
como una herramienta de decisién orientada al futuro [4]. Por este motivo, se pretende
construir un sistema tolerante a pequefias equivocaciones, capaz de realizar predicciones lo
mas ajustadas posibles a la realidad, incluso ante errores de estimacion de los parametros del
modelo.

1.2 OBJETIVOS

La finalidad de este proyecto es desarrollar un algoritmo que resuelva el modelo de
optimizacion para encontrar soluciones al problema de carteras de inversion robustas. Se
concentrara la atencionen la seleccién de los porcentajes a invertir en cada accion, con el fin
de encontrar la mejor combinacion de acciones considerando el rendimiento esperado de
toda la cartera y el riesgo de la misma, cuya variabilidad, a lo largo del tiempo, sea lo menor
posible.

Se consideraran para su resolucién restricciones que aparecen habitualmente en
entornos de mercado reales. Estas
restricciones pueden ser consecuencia de
ciertas limitaciones practicas para realizar

transacciones en un mercado real, o La_de_finicién mateméticade estos p_arémetros
reflejar preferencias del inversor. En grierl‘ﬁém';';t\:ng?a_y riesgo o), se define de la
concreto, se considerardn para su J ’
mclus[lo]n restricciones de los siguientes 0% = 3,3, %, %; 0
tipos [5]:
.. . . — 2
e Restricciones de cardinalidad: Op —,/“p
limitan el ndmero de productos
distintos que pueden incluirse en T = XiXi T
la cartera de inversion, por 5 "
razones de  supervision o iXi =
diversificacion, o razones _,de Donde oj; es la covarianza entre el activo iy j;
control de coste de tran§ac9|0n. sii=j, es lavarianza del activo i.
Pueden expresarse de la siguiente
manera: o-,? es la varianza de la cartera de activos y op

la desviacion estandar del rendimiento esperado.

n
l
G= Zl=1b =Gy, r; es el rendimiento esperado del activo i.

donde b = 1 si x>0 y bi=0, en rp es el rendimiento esperado de la cartera.
cualquier otro caso; C, ,yCuson el X, €ERE V,

menor y mayor numero de

activos, respectivamente, Siendo x,%,..,%-1,% l0s porcentajes del capital
requeridos para incluir en una TVEIELD ) G et

cartera.
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e Restricciones de los umbrales minimos y maximos para la inversién en un activo
determinado: definen los limites inferiores y superiores de la proporcién de cada
activo que se puede tener en una cartera. Estas restricciones pueden resultar de la
politica institucional a fin de diversificar la cartera y para descartar inversiones de
una entidad tan pequefias que los costes de gestion superen a los beneficios
potenciales. Se puede expresar matematicamente como sigue:

fi<x;V;

En resumen, para alcanzar esta meta, se han fijado los siguientes objetivos:

e La determinacion de los pesos, por parte de los algoritmos genéticos, que
maximicen el rendimiento esperado, teniendo en consideracién el riesgo
implicado y la necesidad de obtener soluciones robustas ante errores de
estimacion de los parametros del modelo.

e La aplicacion de técnicas de algoritmos genéticos multiobjetivo que nos
permitan conseguir el objetivo anterior. Dichas técnicas deberan tener en cuenta
las restricciones ya explicadas.

e Un analisis de los resultados obtenidos que determinen qué algoritmo se ajusta

mejor a las caracteristicas del problema. Para ello, se comparara la calidad de las
soluciones obtenidas.

1.3 METODOLOGIA

Con el fin de desarrollar un buen Proyecto Fin de Carrera, es necesario establecer una
metodologia de trabajo y ajustarse a ella. La metodologia seguida se divide en cuatro fases
diferenciadas, las cuales se describen a continuacion:

e Planteamiento del problema: enesta fase el tutor me explica en qué consiste el
proyecto a implementar, sugiriéndome la tecnologia a usar y la documentaciona
leer para entender mejor el dominio del problema. En esta fase se producen
reuniones con el tutor, con el fin de centrar el problema y analizar las posibles
soluciones, documentacion, herramientas y lenguajes, que se plantean. De entre
todas estas posibilidades, se tratara de elegir las mas comodas para trabajar,
siempre y cuando permitan alcanzar los objetivos perseguidos.

e Fase de documentacion sobre el problema: al abordar un proyecto de cuyo
dominio no se tiene pleno conocimiento, como es el de las Finanzas (rama de
Economia) en este caso, y mas concretamente el de las acciones y carteras de
inversion, fue necesario leer bastante documentacién para comprender no sélo
qué se queria implementar, sino también la finalidad del propio proyecto.
Asimismo, fue necesario documentarse también acerca de los algoritmos
multiobjetivo y herramientas a utilizar para la implementacion de la solucion. La
conclusion de esta etapa permitia la construccion de un planteamiento general
del problema a abordar y del enfoque a seguir.
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e Desarrollo de la solucion: en esta fase se implementard la aplicacion. Una vez
decididas las tecnologias que son mas adecuadas para el desarrollo del proyecto,
éstas se utilizaran para la implementacion del mismo. Esta es quiza, la fase més
complicada del proyecto, ya que conlleva bastante tiempo el desarrollar toda la
aplicacién conforme a los objetivos que se pretenden alcanzar. Ademas, requiere
de un proceso de adaptacion y aprendizaje de las tecnologias, que suele ser
dificil de estimar de antemano.

e Experimentacion y evaluacion de la solucidn: en esta fase se establecen y se
ejecutan las pruebas sobre la aplicacion para constatar, no solo que cumple con
la funcionalidad requerida, sino también para tratar de averiguar qué algoritmo y
bajo qué parametros se comporta mejor el programa. De esta forma se puede
asegurar la validez de la solucidn desarrollada.

e Desarrollo de la documentacion: esta fase recoge el proceso de elaboracion de
la presente memoria, recopilando las cuestiones mas importantes referentes al
proyecto. Se desarrollara a la vez que el resto de fases identificadas, ya que no es
necesario esperar a haber evaluado la aplicacion, para poder escribir parte de la
misma. De esta forma se redacta la memoria teniendo mas frescos los conceptos
leidos en la fase de documentacidn, asi como los relativos al desarrollo de la
aplicacion, haciéndose mas llevadero todo el proceso.

Planteamiento del Docum entacion Desarrollo de la Evaluacion de la
problema sobre el problema solucidn solucian

Desarrolle de la documentacion

Figura 1: Metodologia de trabajo

El definir y seguir una metodologia no es suficiente para llevar el proyecto a buen
puerto, también es necesario establecer una planificacién realista donde se sitlen las
distintas fases a desarrollar. Esta planificacion se define en el momento del planteamiento
del problema, teniendo presente cuél va a ser la fecha aproximada de entrega del proyecto.

Aunque es muy dificil cumplir estrictamente los plazos marcados, ya que durante el
desarrollo del proyecto surgen complicaciones imprevistas, mientras que otras tareas para las
se calculaba mas tiempo resultan més sencillas de lo esperado, se ha de intentar seguir de la
manera mas fiel posible. Al final de este documento se recogen tanto la planificacion inicial
como la real, para poder comparar la diferencia existente entre la planificacion real y la
estimada inicialmente y analizar qué tareas han llevado méas tiempo del previsto y cuales
menos.
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1.4 MEDIOS EMPLEADOS

Para la implementacion del proyecto se ha hecho uso de un framework (JMetal),
desarrollado bajo la tecnologia Java (en su version 6.0 del SDK). Al tratarse de un lenguaje
muy utilizado, existen muchas librerias desarrolladas en él para muy diversos ambitos. Para
facilitar la codificacion de ciertas funciones se ha importado una de estas librerias que
proporciona Apache Commons (Commons-Math) en este lenguaje. El entorno de
programacion empleado para desarrollar el proyecto ha sido Eclipse. Las decisiones que nos
han llevado a la eleccion de estas tecnologias y no otras, se argumentaran en el punto 4.1.3
(Plataforma y herramientas de desarrollo) de la fase de desarrollo.

Se han necesitado otras herramientas auxiliares para completar el desarrollo del
proyecto, tanto para desarrollar la memoria (el paquete MS Office, MS Project para realizar
la planificacion, y la herramienta Altova UModel 2008 para el disefio del diagrama de
clases), como para el anélisis de los resultados (un intérprete del lenguaje R, para facilitar la
realizacién de contrastes estadisticos necesarios para la fase de experimentacion)

La mayor parte de la informacion necesaria para la comprension del problema ha sido
facilitada por el tutor, asi como los indices de valores utilizados como base para la
implementacion y posterior analisis de este proyecto.

1.5 ESTRUCTURA DEL TRABA]JO

Este trabajo se ha estructurado en torno a seis capitulos principales, que se acompafian a
su vez de una seccidn de bibliografia y de varios anexos que aparecen al final del presente
documento. A continuacion se indican los capitulos de los que se compone este proyecto y
se ofrece una breve descripcion de los mismos con el fin de orientar al lector durante su
lectura:

e Introduccién: en este capitulo se presenta el proyecto, explicando el problema
que ha dado lugar al trabajo, los objetivos que pretende satisfacer y la
metodologia seguida para su desarrollo.

e Estudio del problema: este capitulo aborda el contexto en el que surge el
problema, haciendo un estudio de las distintas tecnologias existentes para
hacerle frente y finalmente planteando, de manera formal, el problema que se ha
de resolver mediante el presente proyecto, asi como las limitaciones a las que
habra que hacer frente.

e Gestidon del proyecto: este capitulo se dedica al proceso de planteamiento,
ejecucion y control del proyecto para alcanzar un correcto equilibrio en cuanto a
coste, plazos y calidad. Ademéas se hace un analisis de los posibles riesgos que
pudieran surgir durante el desarrollo del proyecto y como hacerles frente.
Finalmente, se establece un plan de pruebas para asegurar que el sistema cuenta
con la calidad requerida y que se satisfacen todos los objetivos pedidos.

e Sistema desarrollado: aqui se describe el sistema desarrollado para resolver el
problema, el capitulo se centra en el proceso de desarrollo seguido para alcanzar
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la solucion, describiendo cada uno de los pasos seguidos y las decisiones
tomadas.

e Experimentacion y evaluacion: en este capitulo se demuestra la validez de la
solucion planteada. Para ello, se muestran los resultados obtenidos como
consecuencia de la comparacion de las distintas formas de modelar la robustez y
valores de los parametros.

e Conclusiones y lineas futuras: en este capitulo se recogen las conclusiones
obtenidas tras el desarrollo completo del proyecto, y qué mejoras tienen cabida
en el mismo. Se sentardn ademéas las bases para el desarrollo de trabajos futuros
y se hard una revisidn de los problemas encontrados en el desarrollo del
proyecto.

Ademas, se han incluido una serie de anexos que recogen el seguimiento que se ha
hecho del proyecto (incluyendo tanto la planificacion inicial como la real), el manual de
usuario que acomparfia a la aplicacién, y un glosario de términos financieros.
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2. ESTUDIO DEL PROBLEMA

En este capitulo se presenta el contexto del problema que este proyecto trata de
solucionar, presentando una vision global y amplia sobre el tema. Se describiran los
algoritmos genéticos multiobjetivo que se han empleado para la implementacion del
proyecto, y se mencionaran varias aproximaciones al problema que se ha realizado usando
otras técnicas.

Ademas se llevara a cabo una revision de las posibles tecnologias a utilizar en la
solucion del problema y se finalizara definiendo las limitaciones a las que tendremos que
hacer frente.

2.1 EL CONTEXTO DEL PROBLEMA

La Teoria Moderna de Cartera o Teoria de Seleccién de Carteras (Modern Portfolio
Theory) se origind en un articulo publicado por Harry M. Markowitz *, en 1952 [6],[7]. La
teoria explica como utilizar la diversificacion racional para optimizar una cartera. Para ello
propone al inversor abordar la cartera como un todo, estudiando las caracteristicas de
riesgo y retorno global, en lugar de escoger valores individuales en virtud del retorno
esperado de cada valor en particular. Desde la publicacion de este modelo, el disefio y
seleccion de carteras de inversion 6ptimos ha constituido un problema de gran interés en el
area de las finanzas cuantitativas. Un inversor racional tratara de escoger las acciones mas
prometedoras de acuerdo a ciertos criterios, invirtiendo en diferentes activos cuyos
comportamientos estan sujetos a incertidumbre. El objetivo es maximizar el rendimiento de
la cartera minimizando el riesgo asociado con la inversion, diversificando las inversiones
para disminuir el riesgo.

En el modelo de Markowitz, el precio de mercado de los activos es una variable
aleatoria cuyos rendimientos son caracterizados por valores de su media y de su varianza. La
media es una medida del rendimiento esperado. La varianza es una medida del riesgo
asociado a una inversion en dicho valor. El objetivo es calcular el conjunto de
combinaciones de rendimiento promedio esperado y del valor esperado de la varianza de
dicho rendimiento que son 6ptimas (frente de Pareto).

Formalmente, Markowitz define estos dos objetivos de la forma que sigue:

1) La rentabilidad de cualquier titulo o cartera, es una variable aleatoria de caracter
subjetivo, cuya distribucion de probabilidad para el periodo de referencia es
conocido por el inversor. El valor medio (esperanza matematica) se acepta como
medida de la rentabilidad de la inversion

2) Se acepta como medida del riesgo la dispersion, medida por la varianza o desviacion
estandar, de la variable aleatoria que describe la rentabilidad, de un valor individual
0 de una cartera.

3) Laconductadel inversor le lleva a preferir aquellas carteras con mayor rentabilidad
y menor riesgo.
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Su modelo de Media-Varianza se define:

1) Maximizando el rendimiento o rentabilidad.
2) Minimizando el riesgo.

1) La rentabilidad de una cartera sera igual a la suma ponderada de las rentabilidades
de los activos que la componen. Se ponderaran las rentabilidades por el peso especifico que
cada activo tiene en la cartera, tal y como se expresa en la siguiente ecuacion:

BRp)= ) wi - ER) = wy -EQRy)+wy -ERy)+ -+ Wy - ERy)
i=1

Donde:

E(Rp) = Rentabilidad esperada de la cartera.
W,= Porcentaje de la cartera (en tanto por uno) invertido en cada accion.

E(R1)= Rentabilidad esperada de cada accion que entra en la cartera.

2) Convencionalmente, se suele utilizar como medida del riesgo la variablidad en la
tasa de los rendimientos que se obtienen de la inversion, medida por la desviacion tipica. Es
decir, el riesgo o volatilidad de unactivo financiero se mide por la dispersion de sus posibles
resultados. Una distribucion con rendimientos sumamente volatiles de un periodo, indica un
alto grado de incertidumbre acerca del rendimiento posible de la inversion (o alto riesgo).
Por tanto, cuanto mayor sea la varianza o desviacion estandar de la distribucion de
probabilidades de los posibles rendimientos de una inversion, menos atractiva resultara [8].

La formula que define el riesgo o varianza de una cartera de inversiones, que esta
funcion objetivo implementa para intentar minimizar, seria [9]:

2 2 2
O, = D_W;0; + DD WiWw;0i0;pij,
i i i

Donde pijjes el coeficiente de correlacion entre los rendimientos de los activos iy
J. Alternativamente, la expresion puede expresarse como:

2
2= 3 Y wwyo,n,

7

siendo pj; = 1, cuando i=j.

Cuantitativamente, el riesgo se representa con la covarianza, o con la desviacion
estandar (raiz cuadrada de la varianza):

— 2
Tp = Jp
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Como se puede ver, la desviacion estandar de una cartera depende no sélo de las
varianzas de los instrumentos financieros individuales, sino también de la covarianza de los
rendimientos posibles entre cada par de instrumentos financieros.

La covarianza indicara cual sera el comportamiento de un activo al producirse una
variacion en el valor de otro activo, definiéndose de la siguiente manera [10]:

Cov, =——> Ry ~E[R) (R ~E[R,)

n-1 i=1

Donde R4 y Rpi son los posibles valores de rentabilidad para los activos a y b
respectivamente.

La covarianza indica en qué medida varia una accion respecto a la otra. De esta forma,
si la covarianza es positiva, quiere decir que cuando una accion sube, la otra también tiende
a subir; si la covarianza es negativa, quiere decir que cuando “a” sube ‘“b” tiende a bajar. Si
la covarianza es proxima a cero, quiere decir que las dos acciones no estan relacionadas.

Un parametro estadistico que también indica la relacion entre dos acciones, y que es
mas facil de interpretar, es el coeficiente de correlacién p. Este coeficiente se define por
medio de la siguiente ecuacion:

Cov,,
Pa =
O-a 'O-b
Se tiene que:
-1<p, <1

Al igual que la interpretacion de la covarianza, el factor de correlacion sera positivo si
ambas acciones se mueven en el mismo sentido, y sera negativo si las acciones se mueven
en sentidos opuestos. Por otro lado, si las acciones no tienen ninguna relacion entre si, pap
estara en torno a cero.

La ventaja de este coeficiente es que ademas de poder interpretar el sentido en el cual se
mueven ambas acciones, nos entrega informacidn acerca de la magnitud de esta relacion, la
cual se expresa de la siguiente manera:

e Cercano a 0 “relacion entre las acciones débil”

e Cercano a |0,5] “relacion entre las acciones moderada”

e Cercano a |1| “relacion entre las acciones fuerte”.

El problema, tal y como fue planteado inicialmente por Markowitz, tiene la ventaja de
que se puede resolver mediante programacién cuadratica. Por otro lado, presenta el
inconveniente de que modela una realidad que no se ajusta bien a las condiciones reales de

mercado, por lo que se suele extender. El tipo de nuevas restricciones que deben ser
consideradas incluyen: umbrales minimo y maximo de inversién, restricciones en el nimero
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de subyacentes distintos que pueden ser incluidos en la cartera, asi como otro tipo de
restricciones que quedarian fuera de este estudio (concentracion de capital, costes de
transaccion, costes asociados con la modificacion de la composicion de la cartera, etc.).
Estas modificaciones convierten la seleccion de carteras en un problema complicado para
cuya solucién es necesario hacer uso de técnicas mas sofisticadas.

Otra limitacion que presenta el modelo es el de la robustez de las soluciones. Tal y
como ha quedado patente, el calculo de las rentabilidades y riesgos de las carteras parte de
dos conjuntos de pardmetros. Por un lado, los rendimientos previstos para los distintos
activos y, por otro, la matriz de varianzas-covarianzas que los relaciona. Dado que estos
pardmetros son desconocidos, tienen que ser estimados y, por tanto, existe la posibilidad de
que no se ajusten a la realidad. Habitualmente, estas estimaciones suelen coincidir con la
media de los rendimientos histdricos y la matriz de varianzas-covarianzas estimadas sobre
esos mismos datos. Si la las carteras incluidas en el frente fuesen muy sensibles a este error
de estimacion, la solucién del problema, tal cual suele ser planteado, podria tener una
utilidad muy limitada. Es por esta razon por la que en este proyecto se pretende prestar
atencion a la robustez de las soluciones frente a estos errores.

En este proyecto se pretende alcanzar una mayor robustez de dos formas distintas y
potencialmente complementarias: la inclusion de un tercer objetivo explicito de robustez al
evaluar las carteras, y el uso de técnicas de remuestreo.

Algunos investigadores definen la robustez como la consistencia de los resultados entre
diferentes ejecuciones, o la fiabilidad de éstos en entornos inciertos, donde la funcion de
fitness Optima es variable en el tiempo. [10]

Nuestra intencion es utilizar la robustez para minimizar la distancia que podria existir
entre el par rentabilidad-riesgo de los parametros obtenidos de los datos histéricos, y el que
se obtendria al producirse alguna variacion imprevista.

Para calcular estas variaciones, se introducen en el sistema dos parametros de
distorsion:

e EIl radio o rango de variacién entre las carteras que se estdn evaluando y las
resultantes al introducir ruido.

e Elexponente al que se elevan estas distorsiones, para penalizar, en mayor medida,
las que tengan un valor més alto.

A continuacion se calculara la distancia de Mahalanobis entre la cartera original y cada
una de las resultantes al introducir ruido sobre ella. La métrica es el promedio de todas estas
distancias. Se considera que el sistema se esta evaluando bajo una situacion de normalidad
en el mercado, por lo que se espera que las variaciones en el sean minimas. Por este motivo,
se minimizan los resultados obtenidos.

La distancia de Mahalanobis es una distancia que permite cuantificar el grado de
semejanza entre dos individuos (en funcion de sus pares rentabilidad-riesgo). Se diferencia
de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la correlacion entre las variables aleatorias
(los individuos de la poblacion inicial).
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Formalmente, la distancia de Mahalanobis entre dos variables aleatorias con la misma
distribucién de probabilidad & e ¥, y con matriz de covarianza X se define como:

don(T,§) = /(= PHTSHT - D).

Donde (% - ¥) constituye el vector de pares de diferencias rentabilidad-riesgo entre el
individuo centroide (el original que se esta evaluando) y las distorsiones introducidas sobre
él (con un rango de variacion r). £ representa la inversa de la matriz de covarianzas,
obtenida a partir del producto de un conjunto de individuos aleatorios y las series de
rendimientos mensuales de los datos de entrada.

El hecho de tratar mas de un objetivo en conflicto, por un lado se busca la mayor
rentabilidad y por otra parte el menor riesgo, generard una zona de negociacion que
permitird encontrar el éptimo de inversion dependiendo de la tolerancia al riesgo que tengan
los inversores. Para resolver este conflicto se recurrira a la optimizacion multiobjetivo. [11]

Una gran proporcion de los problemas de optimizacién del mundo real son
multiobjetivo. Estos problemas consideran varios objetivos que generalmente estan en
conflicto y ademas deben ser satisfechos al mismo tiempo. Desde hace pocos afios la
computacion bio-inspirada, en general, y las técnicas evolutivas en particular, se estan
aplicando en la optimizacién de soluciones a problemas de este tipo. La computacion
evolutiva es un conjunto de algoritmos que presentan una serie de caracteristicas que
permiten explorar espacios de busqueda de soluciones Optimas, utilizando principios
bioldgicos, cuya eficacia y eficiencia ha sido aplicada y probada en diversos problemas. [12]

2.2 ELESTADO DE LA CUESTION

El objetivo de esta seccion es poner al lector en el contexto de realizacion del trabajo.
Para ello se presenta una revision, acompafiada de una descripcidbn comparativa, de los
principales algoritmos, tecnologias y herramientas utilizadas en el desarrollo de este
proyecto, con el fin de conseguir una buena optimizacion de carteras que cumpla con todas
las expectativas propuestas.

En la vida real se dan una gran cantidad de situaciones en las cuales el ser humano se
encuentra en la disyuntiva de tener que elegir entre diferentes alternativas. Muchas de esas
situaciones son habituales y escasamente complejas, por lo que se pueden resolver
directamente siguiendo procesos racionales relativamente sencillos. Sin embargo, existen
otros problemas de mayor complejidad que no se pueden resolver de forma Optima
siguiendo dichos procesos racionales, por lo que es necesario llevar a cabo una planificacion
formal para tomar la decision 6ptima.

En matematicas, la optimizacion es la disciplina encargada de encontrar entradas a una
funcion que minimice o maximice su valor, en muchos casos sujetas a restricciones. En la
actualidad es posible resolver problemas de la vida real que en el pasado eran intratables
gracias a los avances tecnol6gicos en algoritmica y en hardware de computacion. La
optimizacién computacional incluye las disciplinas de investigacion operativa para modelar

Carmen Lozano Masdemont Pagina 23




Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

el sistema, matematicas para formular el modelo, ciencias de la computacién para el disefio
y analisis de algoritmos, e ingenieria del software para implementar el modelo.

Para explicar las diferentes técnicas que se han empleado para resolver los problemas de
optimizacion de carteras, se empezara definiendo en qué consiste la optimizacidn. Optimizar
es encontrar la solucion 6ptima de entre un conjunto finito de soluciones alternativas.
Mientras que en el contexto mono-objetivo la calidad de una determinada solucion viene
dada directamente por el valor de aptitud (fitness) de la funcion objetivo. En el contexto
multiobjetivo no existe un solo 6ptimo global, sino varios que optimizan todos los objetivos
del problema. En el presente apartado se describen los conceptos necesarios parar tratar
problemas multiobjetivo, describiendo formalmente la optimizacién basada en frentes de
Pareto, para su posterior utilizacién. Ademas, se ofrece una breve descripcion de las
principales técnicas heuristicas multiobjetivo encontradas en la literatura, clasificandolas en
funcion de la generacion a la que pertenecen (primera o segunda). [5]

2.2.1 ELEMENTOS DE OPTIMIZACION

2.2.1.1 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION

Los problemas de optimizacion se caracterizan por [13]:

1. Variables de decision, que son una abstraccion de los criterios relevantes del
problema y que se representan como cantidades numéricas, las que seran
determinadas por la optimizacion.

2. Funciones objetivo, que son las relaciones que deben cumplir las variables de
decision y son expresadas como funciones computables.

3. Restricciones, que son las cotas dentro de las que se puede asignar valor a las
variables de decision para que la solucidn sea factible.

Para los problemas de optimizacion llamados de Programacion Lineal existen métodos
de solucién como el Simplex; para los de Programacién No Lineal se requiere usualmente
que la funcion objetivo sea diferenciable; y en lo general no se conoce ningun algoritmo que
permita encontrar la solucion dptima para un problema en tiempo polinomial [14].

La optimizacion global puede entenderse como un problema de hallar un minimo (o
maximo) global. Aungue los problemas de optimizacién con solo un objetivo pueden tener
una Unica solucion 6ptima, los problemas de optimizacién multiobjetivo (MOP) presentan
posiblemente una incontable combinacion de soluciones, las cuales se pueden ver como
vectores de un conjunto de puntos dispersos en el espacio de soluciones, de donde el
tomador de decisiones seleccionara segun sus propios intereses a los vectores que considere
como soluciones aceptables.

2.2.1.2 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO
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La denominada optimizacion vectorial, multicriterio o multiobjetivo (MOP), segun
Osyczka se define como [14]:

“El problema de encontrar un vector de variables de decision que satisfaga ciertas
restricciones y optimice una funcion vectorial cuyos elementos representen las funciones
objetivo. Estas funciones forman una descripcién matematica de los criterios de desempefio
que usualmente estdn en conflicto entre siy que se suelen medir en unidades diferentes. Por
lo tanto, el término optimizar significa encontrar una solucion tal que proporcione valores
para todos los objetivos que resulten aceptables para el disefiador”.

Hay tres posibles problemas de optimizacion multiobjetivo:
e Minimizar todas las funciones objetivo.
e Maximizar todas las funciones objetivo.

e Minimizar algunas funciones objetivo y maximizar otras.

Por simplicidad, normalmente todas las funciones son convertidas a una misma forma, a
fin de minimizar o maximizar todas las funciones objetivo del problema.

En su forma general, este tipo de problemas pueden ser expresados matematicamente
como [13]:

Optimizar y = f(X) = {fi(X), f2(X),..., &k(X)}
Sujeto a 9(x) = {9:(x), G2(x),..., &(x)} =0
h(x) = {ns(X), ha(X),... , (X} =0
donde X={X1, X2,... , Xn} € X

y={y. ¥2,...., ¥n} €Y

Donde “x” representa el vector de decision, “X”" denota el espacio de decision, “y”
representa el vector objetivo y el espacio objetivo es denotado por “Y”. Al conjunto de todos
los vectores de decision “x” que satisfacen las m+p restricciones se le conoce como
Conjunto de soluciones factibles y se denota por “Xi”. Su imagen se conoce como Region
Factible del Espacio Objetivo y se denota por “Ys” Por lo tanto, el problema consiste en
encontrar la “x” que proporcione el mejor valor para “f(x)”. Sin embargo, la optimizacion
multiobjetivo, no se restringe a la blsqueda de una Unica solucién, sino de un conjunto de
ellas llamadas soluciones no-dominadas.

En el afio de 1896, Vilfredo Pareto establecié el origen de la investigacion en
optimizacién multiobjetivo enunciando el concepto de o&ptimo de Pareto: una

solucion X" se dice que es Pareto-6ptima si y sOlo si no existe otro vector X tal que v = f(x)
= (v1,...,vk) domineau="f(x)=(uy, ..., ux).

La definicion anterior dice que el punto x" es un Optimo de Pareto si no existe un
vector X que haga mejorar alguno de los objetivos —respecto a los valores obtenidos

* . . , -z
para X — sin que empeore de forma simultdnea alguno de los otros. En general, la solucion
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en el sentido de Pareto al problema de optimizacion multiobjetivo no serd Gnica: la solucion
estara formada por el conjunto de todos los vectores no-dominados, a los que se conoce con
el nombre de conjunto de no-dominados o frente de Pareto [15].

Los algoritmos de optimizacion multiobjetivo, tienen por finalidad encontrar un
conjunto de soluciones eficientes bajo el concepto de dominancia de Pareto. Esta
definicién permite establecer cuando una solucién, del universo de posibles soluciones, es
mejor que otra. La dominancia de Pareto definida para dos vectores de decision, asumiendo
minimizacion, x, y € T (T se refiere a la region factible), indica lo siguiente:

Un vector X = (X1, X2,..., Xk) S€ dice que domina (en el sentido de Pareto) a otro vector y
= (Y1, Y25.--5 Yk) (que se denota como (X <'y) si ys6lo si:

Vie(l,...k).x, <y andie(l.....k):x, <y,

En otras palabras, un vector domina a otro, cuando éste es menor o igual para todos los
componentes y es estrictamente menor en al menos uno de ellos. Es importante notar que si
una solucién x no domina a otra solucién y, e y no domina a x, entonces ambos son no-
dominados, y por lo tanto son parte de las soluciones que se buscan a éste problema. En el
caso especial de soluciones no-dominadas que se encuentran en los limites de inferiores
(para la minimizacion) de la region factible se conoce como frente de Pareto global.

Resulta imposible determinar de manera analitica la expresion matematica que
corresponde al frente de Pareto de un problema arbitrario. Aproximar dicho frente es
precisamente el objetivo principal de la optimizacion de los algoritmos de optimizacion
multiobjetivo.

f
Figura 2: Frente de Parte de una funcién con dos objetivos

En la figura 2 se representa, con trazo grueso, el frente de Pareto de una funcion con dos
objetivos. EIl area coloreada T representa la imagen de dicha funcion objetivo. Se puede
observar que no existe ningun punto perteneciente a T que mejore en el sentido de Pareto, a
algun punto del Frente: eligiendo un punto de T de forma arbitraria, por ejemplo ps, se
puede trazar la vertical hasta obtener el punto de corte con el Frente de Pareto, en este
caso p1; dicho punto de corte siempre tendra el mismo valor de f; y un valor mejor de f.
También se puede observar que para dos puntos cualesquiera del frente de Pareto, nunca
habra uno que mejore de forma simultanea los dos objetivos respecto al otro punto.
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Cogiendo por ejemplo los puntos p1 y p2, se observa que para p; mejora f,, pero a costa de
empeorar f; (se esta considerando un caso de minimizacion).

Las diversas técnicas existentes para obtener el frente de Pareto se pueden clasificar en
tres categorias: enumerativas, deterministas y estocasticas. En los ultimos afios, los métodos
estocésticos han sido ampliamente estudiados; en particular, un gran nimero de autores han
trabajado en la investigacion de algoritmos evolutivos. Estos métodos no garantizan la
obtencion de la solucién 6ptima, pero ofrecen soluciones aceptables para un amplio rango de
problemas de optimizacidén en los que los métodos deterministas encuentran dificultades. En
el apartado 2.2.4 (Optimizacion multiobjetivo basada en algoritmos evolutivos), se
describird detalladamente el tratamiento de los problemas multiobjetivo mediante estos
algoritmos [14].

2.2.2 TECNICAS RECIENTES PARA LA OPTIMIZACION DE CARTERAS

Muchos investigadores han intentado atacar el problema de optimizar una cartera de
inversidn a través de diversas técnicas. A continuacion se explicard de manera resumida las
técnicas més empleadas para la resolucion de este tipo de problemas. [10]

La complejidad para resolver el problema de seleccion de carteras esta relacionada tanto
con el tipo de restricciones que contiene, como con el tamafio del problema. EI modelo se
vuelve mas complejo en proporcién con el nimero de restricciones a tratar y el nimero de
activos manejados. Tomando como base el Modelo de Markowitz descrito anteriormente, la
solucion mas simple del problema de optimizacién se obtiene cuando la restriccién de no-
negatividad es omitida del modelo (lo que refleja la admision de ventas en corto plazo). Para
este caso, el método de Lagrange resulta muy util a la hora de encontrar soluciones
facilmente. Pero cuando se aumenta la restriccion de no-negatividad al modelo, el problema
de Media-Varianza se vuelve mas complejo. El problema obtenido entonces, puede ser aun
resuelto por algoritmos como la adaptacién de Wolfe al método Simplex (Wolfe, 1959).

Cuando el modelo incluye restricciones de comercio o de nimero maximo de activos en
las carteras, el problema se vuelve de tipo entero mixto no-lineal y los algoritmos clasicos ya
no son capaces de encontrar el valor 6ptimo de la solucién del problema (Crama & Schyns,
2003). Uno de los investigadores que han tratado de resolver este tipo de modelos es Perold,
quien incluy6 en su trabajo un conjunto de restricciones mayor al del modelo simple de
Markowitz, pero no puso limitaciones en el numero de activos del modelo (Perold, 1984).
Takehara fue otro investigador que tomd un modelo méas complejo que el de Markowitz y
desarrollé un algoritmo de punto interior de optimizacion de carteras (Takehara, 1993). Muy
pocos han estado interesados en la aplicacién de heuristicas de busqueda local para la
solucion del problema de seleccion de carteras. Loraschi et al. propusieron utilizar
algoritmos evolutivos (Loraschi et al., 1995). Chang et al. experimentaron con una variedad
de metaheuristicas, incluyendo Temple simulado (simulated annealing) en un modelo sin
restricciones de comercio (Chang et al., 2000). Mansini y Speranza han realizado varios
trabajos sobre seleccion de carteras con restricciones de cardinalidad y teniendo en cuenta
costes minimos de transaccion a través de técnicas heuristicas (Chiodi et el., 2003; Kellerer
et al., 2000; Mansini et al., 3004; Manini & Speranza, 1999). Bauer por su parte, demostrd
algunos de los potenciales de usar procesos evolutivos en la busqueda de reglas atractivas de
comercio (Bauer & Fiz-Gerald, 2000). Fueron Maringer y Kellerer quienes lograron resolver
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el problema de optimizacion de carteras con restricciones de cardinalidad utilizando un
algoritmo hibrido de busqueda local que combina los principios de Temple simulado con
estrategias evolutivas (Maringer& Kellerer, 2003). Como conclusiones de su trabajo,
encontraron que esta metaheuristica arrojaba resultados fiables y eficientes.

Uno de los trabajos de optimizacion que re(ne mayor numero de restricciones es el de
Crama y Schyns (Crama & Schyns, 2003). Su modelo de problemas complejos de seleccion
de carteras describe la aplicacion del algoritmo de Temple simulado para la solucién del
problema. La adicion de restricciones adicionales al modelo de Media-Varianza de
Markowitz convirtié el modelo en un problema mixto de programacion cuadratica. Como
los métodos de optimizacion exactos demostraron ser ineficientes para resolverlo, ellos
propusieron la investigacion de técnicas heuristicas que llevaran a mejores resultados. Los
experimentos computacionales resultantes, demostraron la capacidad de su algoritmo para
encontrar soluciones a problemas de tamafio medio en tiempos aceptables. Ademas, la forma
en la que fue construido el algoritmo permite la modificacion o sustitucion de la funcion
objetivo por alguna otra medida de riesgo, sin tener la necesidad de alterar al algoritmo, por

lo que resulta muy versatil al no estar basado
en ninguna propiedad restrictiva del modelo.

La Computacion Evolutiva, es una de las
familias de técnicas mas comin para la
resolucion de problemas de optimizacion
(numérica y combinatoria), y de aprendizaje.
Se hace uso de ella, principalmente, en
problemas con espacios de busgqueda extensos
y no lineales, gracias a su capacidad de
encontrar soluciones en donde otros métodos
no son capaces de encontrarlas en un tiempo
razonable. Es por esto que, como se vera, es
una técnica fundamental utilizada tanto para
optimizaciébn de carteras como en otras
aplicaciones. [11].

2.2.3 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

La Computacion Evolutiva es una
vertiente de la Inteligencia Artificial que usa
como conceptos de inspiracion los de la
evolucion bioldgica, con la finalidad de
resolver  problemas de  optimizacion
generalmente de muy alta complejidad. Por
ello, la Computaciéon Ewvolutiva interpreta la
naturaleza como una gran maquina de resolver
problemas y trata de encontrar el origen de
dicha potencialidad para utilizarla a la hora de
conseguir respuestas. Sus principios se basan
en la teoria Neo-Darwiniana® de la evolucion,
sustentada en el principio de supervivencia del
individuo mas apto que existe en la
Naturaleza, tal y como el famoso naturalista

1 Neo-Darwinismo: teorfa sintética de la
ewvolucion:

La teoria evolutiva propuesta originalmente por
Charles Darwin en combinacién con el
seleccionismo de August Weismann y la genética
de Gregor Mendel, se conoce como el paradigma
Neo-Darwiniano.

El neo-darwinismo establece que la historia de
la vasta mayoria de la vida en nuestro planeta
puede ser explicada a través de unos cuantos
procesos estadisticos que actGian en y dentro de
las poblaciones y especies: la reproduccion, la
mutacion, la competenciay la seleccidn.

Se basa en cinco premisas:

1. La estabilidad del proceso de reproduccion:
los organismos engendran organismos similares.

2. El nimero de individuos que sobrevive en
cada generacion, y en cada especie, es siempre
menor que el ndmero producido inicialmente:
nacen mas individuos de los que sobreviviran.

3. En cualquier poblaciéon ocurren variaciones
aleatorias independientes del ambiente, algunas de
las cuales serén hereditarias.

4. Las interacciones entre las variaciones al azar
y el ambiente, determinan quiénes sobreviviran y
quiénes no. Las variaciones que permiten
sobrevivir y reproducirse, se llaman favorables.
Esta es la esencia de la seleccion natural.

5. Tras suficiente tiempo, la seleccion lleva a la
acumulacion de cambios que explica la diversidad
de los organismos.
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Charles Darwin definio en su libro el de 1859, donde describia la Seleccion Natural o
Supervivencia del mas Adaptado como el proceso de preservacion de las diferencias y
variaciones favorables en cada individuo, asi como la destruccion de aquellas variaciones
perjudiciales.

Originada desde 1930, con el trabajo pionero de W. D. Cannon, la Computacion
Evolutiva ha dado pie a tres técnicas principales que fueron concebidas de manera
totalmente independiente:

e La programacién evolutiva (PE).
e Las estrategias evolutivas (EE).

e Los algoritmos genéticos (AG).

Cada una de ellas se desarroll6 con diferentes motivaciones, aunque hoy en dia suelen
aplicarse, en general, a problemas de optimizacion (numérica y combinatoria) y de
aprendizaje.

Los algoritmos evolutivos (AE) implementan el modelo neo-darwinista descrito en
forma de un ciclo computacional, tomando la idea de la supervivencia del mas apto de un
conjunto de individuos codificando la informacion de cada solucién en un vector a modo de
un cromosoma. A diferencia de los métodos clasicos de optimizacién, como los citados
anteriormente, el algoritmo evolutivo no escoge una solucidn inicial, sino un conjunto de
soluciones conocidas como poblacion inicial. Genera artificialmente un nuevo conjunto de
individuos usando partes del individuo mas apto de la generacion anterior y, ocasionalmente,
una nueva parte es introducida aleatoriamente para obtener diversidad. La convergencia a
una buena solucién factible se logra al explotar eficientemente la informacién histdrica que
se tiene que especular en la nueva busqueda, puntos con mayor rendimiento esperado en la
funcion objetivo del problema [14].

Un AE se caracteriza por:

1. Representacion. Estructura de datos que codifica los parametros (genes) de una
posible solucion a un problema.

2. Poblacion. Conjunto de individuos que representan las variables de decision de las
funciones objetivo del problema. Utilizan la representacion como forma de simular
cadenas cromosdmicas (individuos) con una carga de informacion genética.

3. Operadores genéticos. Son manipuladores o modificadores de la informacion
genética de los individuos. Promueven la diversificacion de individuos dentro de
una poblacidn, lo que se traduce en el ambito externo como puntos correspondientes
a otras regiones y puntos cercanos a regiones prometedoras del espacio de busqueda,
bésicamente son:

a) Mutacion. Variacion de uno o mas alelos del gen. Su aplicacion en forma
aleatoria a diferentes puntos de la cadena cromosémica produce individuos con
pequefias variaciones con respecto al individuo original.
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b) Cruce. Es el cruce de las cadenas cromosdmicas de los individuos padre que
generan nuevos individuos. Su aplicacion en forma selectiva sobre individuos
padre permite que prevalezcan caracteristicas de un progenitor en su
descendencia, pero mezcladas con las caracteristicas de otros buenos padres.

c) Seleccion. Se basa en el valor que determinan dichos individuos de su funcion
de aptitud (conocida como fitness, y nombrada asi a lo largo del proyecto), la
cual es consecuencia directa de la influencia del individuo en las funciones
objetivo del problema, y sirve para determinar su supervivencia en la siguiente

generacion.

4. Parametros. Valores que se proveen para simular el proceso evolutivo: tamafio de
la poblacién, probabilidad de aplicar un operador genético, etc.

Cada cromosoma corresponde a un individuo
de la poblacion. Habitualmente, los cromosomas
son representados por cadenas binarias. Dado que
un gen es una subseccion de un cromosoma,
codificara el valor de una sola variable. (Figura 3)

Asi pues, el genotipo corresponde con la
codificacion  (por ejemplo, binaria) del
cromosoma Y el fenotipo con la decodificacion de
éste. (Figura 4).

Acorde a la seleccion natural de los mas
aptos, en los AE existe un mecanismo que permite
que los individuos con mejor fitness se conserven
durante el proceso evolutivo sin cruzarse ni mutar.
Dicho mecanismo es conocido como elitismo. En
general, se fundamenta en retener en la
generacion i de un AE, a los k mejores individuos
de las Gltimas r generaciones. En su version mas
simple consiste en retener (copiar sin ninguna
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Figura 3: Estructura de un cromosoma
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Figura 4: Representacion de genotipoy fenotipo

alteracion) al mejor individuo de la generacion inmediata anterior, lo que asegura que el
mejor individuo de la generacion i + 1 tendra un fitness, al menos tan alto, como el mejor de
la generacion i, evitando con ello que la mejor solucién encontrada hasta el momento sea
perdida a causa del proceso evolutivo. Esto asegura el comportamiento monotdnico de la

mejor funcion de fitness por
generacion, lo que es condicion
necesaria y suficiente para Ila
convergencia del AE.

Mutacion

La evolucidn es, por lo tanto,
el resultado de estos procesos
estocésticos fundamentales que

interactian entre si en las
poblaciones, generacion  tras
generacion.

Poblacion de individuos

Espacio Objetivo

Figura 5: Esquema de la evolucién
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La diferencia basica existente entre los diferentes enfoques de la computacion evolutiva
radica en la manera en que los principios evolutivos son utilizados para obtener las
caracteristicas anteriores. Sin pretender analizar en profundidad las diferencias entre los
diferentes modelos evolutivos principales, se tiene que:

e Los algoritmos genéticos enfatizan el operador de cruce como el operador de
busqueda mas importante y aplican la mutacién con una pequefia probabilidad como
un operador de segundo plano. Los AG también utilizan un operador de seleccion
probabilistico y normalmente emplean una representacion binaria de los individuos.

e Las estrategias evolutivas utilizan mutaciones con distribucion normal para
modificar vectores de valores reales, enfatizando la mutacion y el cruce como sus
operadores principales para la exploracién del espacio de busqueda. El operador de
seleccion es deterministico y las poblaciones padre e hijo normalmente difieren en
tamafio.

e Laprogramacion evolutiva enfatiza la mutacion y no incorpora la recombinacion de
individuos. Al igual que las estrategias evolutivas, utilizan una distribucion normal
para su operador de mutacion. El operador de seleccidn es probabilistico, y aunque
en la actualidad la mayor parte de sus aplicaciones son para busquedas en espacios
de vectores de valor real, el algoritmo fue desarrollado en un principio para
evolucionar maquinas de estado finito.

De estos tres paradigmas, solo se describiran, con algo mas en detalle, los Algoritmos
Geneticos (AG), puesto que los algoritmos multiobjetivos de los que se ha hecho uso para la
implementacion de este proyecto, utilizan como base este tipo de algoritmos.

2.2.3.1 ALGORITMOS GENETICOS

A principios de los afios 1960s, John H. Holland, junto con otros colegas y alumnos de
la Universidad de Michigan, desarrollaron los AG para resolver problemas de aprendizaje de
maquina. Para ello analizaron el fendmeno de adaptacion en sistemas naturales y artificiales,
logrando abstraer en un primer modelo tentativo, las caracteristicas esenciales del proceso
evolutivo tal como se observa en la naturaleza, con el objeto de utilizarlo en un sistema
computacional.

Los AG trabajan con una representacion que permite dos interpretaciones, una al nivel
del genotipo, que es la carga genética heredada por sus antepasados, y otra al nivel del
fenotipo, que son las caracteristicas visibles del individuo. Los individuos de la poblacién
inicial normalmente se generan en forma aleatoria. Los operadores genéticos trabajan a
escala genotipica sobre la representacion elegida (p. ej., binaria, real, etc.) obteniéndose en
consecuencia una nueva generacion de la poblacion, donde el operador genético principal es
el cruce y el operador secundario es la mutacion [14].

W W W W
Cadena 1 Cadena 2 Cadena 3 Cadena 4

Figura 6: Representacion binaria de un individuo
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Elalgoritmo genético se define:

Generar la poblacion inicial

Calcular la funcion de fitness para cada individuo de la poblacion

Repetir
Aplicar un operador de seleccién a los individuos de la poblacion
Aplicar el operador genético de cruce a los individuos de la poblacién
Aplicar el operador genético de mutacion a los individuos de la poblacion

Hasta que se cump la una condicién de terminacion.

Figura 7: Pseudocddigo de un algoritmo genético

Hoy en dia existe toda un area de investigacion denominada “Optimizacion
multiobjetivo basada en algoritmos genéticos”. Alli se explotan las ventajas inherentes de
los algoritmos genéticos para lograr encontrar en un tiempo razonable un conjunto de
soluciones eficientes. Con estos algoritmos es posible encontrar, en una iteracion, mas de
una solucion eficiente, por lo que en comparacidén con las técnicas tradicionales, son capaces
de lograr una mejor frontera en un menor tiempo de simulacién. Por lo anterior, existe en la
literatura un numero considerable de técnicas evolutivas para la optimizacién multiobjetivo,
las cuales se describirdn en el siguiente apartado.

2.2.4 OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO BASADA EN ALGORITMOS
EVOLUTIVOS

La optimizacion multiobjetivo es un area de investigacion importante debido a que la
mayoria de los problemas del mundo real son, por naturaleza, multiobjetivo. Desde este
punto de vista multiobjetivo, no existe una definicion de optimo global, como pudiera ser
facilmente entendida en el caso de la optimizacion con un solo objetivo. Esto se debe a que
los problemas multiobjetivo suelen tener multiples soluciones Optimas, o un conjunto de
soluciones de compromiso alternativas, debido a la naturaleza conflictiva de sus objetivos.
Lo que complica la decisién acerca de qué técnica obtiene la mejor respuesta, e incluso el
realizar una comparacién entre tales técnicas, porque la decisién de cual es la mejor
respuesta la establece el usuario del modelo, quien aplicara para ello sus propios criterios
subjetivos [14].

El area de investigacién nombrada optimizacion evolutiva multiobjetivo, se basa en la
busqueda de soluciones utilizando un AE, concretamente algoritmos genéticos, como una
forma alternativa para lidiar con los problemas que presentan varios objetivos a la vez.

Rosenberg [16] en el afio de 1967, sugiere el primer uso de AG para optimizacién
multiobjetivo, utilizando las propiedades de cercania a alguna composicion quimica, en su
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simulacion de la genética y la quimica de una poblacién de organismos unicelulares. Su
implementacién consider6 una sola propiedad, por lo que la técnica para lidiar con objetivos
multiples no se llevo a la practica, aunque la sugerencia marco el inicio de la investigacion
en torno a optimizacion multiobjetivo usando técnicas evolutivas. Desde entonces han
aparecido en la literatura otros enfoques distintos que se basan en la eficiencia de Pareto y en
otros tipos de ordenacion, tal y como se puede ver por ejemplo en Fonseca y Fleming
(1993).

Si se parte de que un AG requiere de informacidn escalar sobre el valor de la funcién de
fitness de un individuo para operar, la idea mas simple que se propone para lidiar con varios
objetivos es reunirlos en un objetivo Unico, usando una combinacion de operaciones
aritméticas (suma, multiplicacion, etc.). No obstante, existen problemas con esta técnica.
Primero se debe poseer informacion precisa sobre el rango de los objetivos, a fin de
escalarlos y evitar que uno de ellos domine a los demas en magnitud numérica. Esto implica
conocer “a priori” el comportamiento de cada una de las funciones objetivo, lo que en la
mayoria de las aplicaciones del mundo real implica un proceso muy costoso (en cuanto a
recursos computacionales de los datos y sus medidas estadisticas). Si esta combinacion de
objetivos es posible, esta técnica no sélo es la mas simple de implementar, sino que, ademas
es la mas eficiente, porque no se requiere posterior interaccion con el usuario, y si el AG
tiene éxito en el proceso de optimizacion, entonces los resultados serén, al menos,
suboptimos en la mayoria de los casos.

La primera implementacion de un algoritmo evolutivo multiobjetivo fue realizada por
Schaffer en la década de los ochenta con el Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA).
Con ello inicia la primera generacion de AEMO que se caracterizan por el uso de
mecanismos de seleccion basados en el concepto de optimalidad a través de la dominancia
de Pareto, y por el uso de diferentes técnicas para la comparticién de fitness para mantener
diversidad (nichos, osnare). LOS algoritmos mas representativos de esta primera generacion
fueron: el Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) de 1994, el Niched-Pareto
Genetic Algorithm (NPGA) de 1994, y el Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA) de
1993.

La implementacion del mecanismo de elitismo en el contexto de optimizacion
multiobjetivo dio paso a la segunda generacion de algoritmos evolutivos multiobjetivo. El
elitismo en este contexto normalmente es implementado a través de una poblacion externa o
secundaria, en la que se almacena a los individuos no-dominados encontrados durante el
proceso de busqueda. También puede ser implementado mediante el uso de seleccion (L +
L), donde los padres compiten contra los hijos, y los individuos no-dominados resultantes
son los que se retienen para la siguiente generacion. Sin embargo, en cualquiera de los dos
casos, se requiere cumplir con restricciones que ayuden a lograr la mejor distribuciéon
posible de los individuos no-dominados. Los principales algoritmos de esta segunda
generacion son: el Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) de 1999, el Strength
Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) de 2001, el Pareto Archived Evolution Strategy
(PAES) de 2000, el Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-I1) de 2000, el
Niched-Pareto Genetic Algorithm 2 (NPGA2) de 2001, el Pareto Enveloped-based Selection
Algorithm (PESA) de 2000, y el Micro Genetic Algorithm (micro-GA) de 2001.

De las diferentes técnicas evolutivas que se han propuesto para la optimizacion
multiobjetivo, para los fines de este trabajo se consideraron los dos representativos del
estado del arte en el area: NSGA-II, y SPEA2 [4],[5],[13],[17],[18]. Interesa evaluar
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aquellos métodos basados en déptimos de Pareto y, sobre todo, aquellos métodos que
corresponden a los desarrollados en la segunda generacion.

A continuacién se describiran, de manera general, estos dos algoritmos seleccionados,
para su posterior comparacién en la fase de experimentacion.

NSGA-II

En 1994, N. Srinivas y Kalyanmoy Deb propusieron el NSGA (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm) que utiliza una idea de jerarquizacion de soluciones con base en
dominancia de Pareto propuesta por Goldberg, la cual se realiza por ondas o capas (waves).
Se comparte aptitud entre los individuos con el fin de mantener la diversidad.

La segunda version de este algoritmo, llamada NSGA-IlI fue propuesta por Deb,
Agrawal, Pratap y Meyarivan en el afio 2000, con el fin de incorporar elitismo y reducir la
complejidad del procedimiento de ordenacion rapido por no dominancia de su antecesor
(NSGA). Realiza una clasificacion de la poblacion por frentes. Los individuos que
pertenecen al primer frente son los no dominados; los que pertenecen al segundo frente son
los no dominados en ausencia de los del frente anterior, y asi sucesivamente. A cada
individuo se le asigna un rango equivalente a su nivel de no dominancia. Los mejores
individuos son aquellos que tienen rangos menores. También incorpora el céalculo de una
distancia de crowding, como el operador utilizado para mantener la diversidad de la
poblacién, con el fin de evitar el uso del (oshare, Nichos) en la comparticion del fitness (fitness
sharing) de su antecesor. La seleccion es realizada mediante torneo binario, utilizando como

criterio de comparacion el operador =~ n. Segun este criterio, el torneo lo gana el individuo
con menor rango. Si el rango es el mismo, el torneo lo gana aquel individuo que tenga
menor distancia de crowding.

Sin embargo, el NSGA-II muestra problemas al generar regiones aisladas del frente de
Pareto, asi como para lidiar con mas de dos funciones objetivo [19].

SPEAZ:

Desarrollado por Zitzler, Laumanns y Thiele en el 2000 con el fin de superar
debilidades detectadas en el esquema de asignacion de adaptacion del SPEA. En este
algoritmo, la funcién de fitness se mejora teniendo en cuenta para cada individuo el nimero
de individuos a los que domina y el nimero de individuos por los que es dominado. Este
esquema también afiade una estimacion de densidad poblacional. El tamafio — Ngmax — de la
poblacion externa Pg (utilizada para elitismo) es fijo, a diferencia del SPEA, en el cual el
tamafio de Pg es variable pero acotado. Pg estd conformada sélo por individuos no
dominados, siempre y cuando el numero de éstos sea mayor o igual que Nemax. Enel caso en
que el namero de individuos no dominados sea menor que Ngmax S€ incluyen individuos
dominados dentro de Pg hasta que el tamafio de Pg sea igual a Negmax. La técnica de
agrupamiento (clustering), encargada de mantener la diversidad de la poblacionen SPEA, es
sustituida por un método de truncamiento, el cual evita eliminar las soluciones extremas del
conjunto de soluciones no dominadas. La seleccion se realiza mediante torneo binario,
tomando como criterio de comparacion el fitness de cada uno de los individuos. SPEA2
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asume minimizacion de fitness, por lo tanto gana el torneo aquel individuo que tenga un
menor valor de fitness.

En general, los parametros utilizados por NSGA-11 y SPEA2 son los siguientes: tamafio
de la poblacién, tamafio de la poblacion élite, nGmero maximo de generaciones (Qgmax).
nimero maximo de generaciones de convergencia (Qeonv), probabilidad de cruce (Peruce) Y
probabilidad de mutacion (Pmutacisn)-

2.2.5. APLICACIONES DE LOS ALGORITMOS GENETICOS MULTIOBJETIVO

Son muchos los campos en los que estos algoritmos proporcionan una gran utilidad,
siendo cuantiosas sus aplicaciones dentro de cada uno de ellos. Entre dichos campos, cabria
destacar la Medicina (Planificacion de tratamientos, Modelos de prondsticos,
Reconstruccion en 3D del ventriculo izquierdo, etc.), Ecologia, Ciencias de la Computacion
(citar todas sus posibles aplicaciones en este campo nos alargaria el estudio enormemente),
Disefio y Manufactura, Scheduling, Fisica, Quimica, Geografia Clasificacion y Prediccion,
Ingenieria Aeronautica, Aplicaciones Cientificas, Ingenieria estructural y Mecanica,
Ingenieria Eléctrica y Electronica, Telecomunicaciones y Redes, Ingenieria Ambiental,
Naval e Hidraulica, Economia y Finanzas (dominio de este estudio), etc. Aunque el volumen
actual de aplicaciones es inmenso, muchos dominios no han sido abordados todavia. Por
ejemplo: visién por computadora, ajuste de modelos basados en elementos finitos, disefio de
formas, control de bloat en programacion genética, reconocimiento de patrones, mas
problemas de optimizacion combinatoria, etc. [20].

2.2.6 ALGORITMOS GENETICOS MULTIOBJETIVO EN LA OPTIMIZACION DE
CARTERAS DE INVERSION

En los trabajos revisados: [4], [5], [12], [14], [21], [22], se aplican variantes del modelo
de Media-Varianza de Markowitz como: manejo de ventas a crédito, administracion de
carteras de préstamos o créditos, administracion de carteras eficientes, etc. En este proyecto
se tendrdn en cuenta las restricciones de cardinalidad, asi como los umbrales de compra
minimos y maximos para cada activo.

Ademas, solamente los AG de segunda generacion: NSGA-II, SPEA2 vy variantes de
ES, han sido aplicados a la solucién del modelo de Media-Varianza; y son pocas las
comparaciones de desempefio realizadas entre ellos, de los cuales ninguno de ellos incluye la
aportacion de la robustez de la solucion entre sus objetivos. El propdsito de este proyecto es
llevar a la practica estas carencias encontradas, mediante una comparativa entre dos de los
algoritmos mas conocidos de segunda generacion (NSGA-Il y SPEA2), tal y como se ha
venido explicando, previa implementacién de una cartera de inversiones 6ptima robusta.
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2.2.7 HERRAMIENTAS PARA LA IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS
EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVO

Existen un gran numero de herramientas que facilitan la optimizacién de problemas
multiobjetivo mediante:

e Implementacion de un gran namero de algoritmos.

e Implementacion de un gran nimero de problemas reales y test.

e Implementacion de indicadores de calidad.

e Posibilidad de validacion estadistica.

Algunos ejemplos son: PISA (ETH, Suiza), Paradiseo.MOEO (INRIA, Francia), jMetal
(UMA, Malaga),..., etc. En el apartado 4.1.3 (Plataforma y herramientas de desarrollo), se
analizaran las ventajas y desventajas de algunos de ellos, y los motivos por los que se eligié

el framework jMetal, y Eclipse como entorno de trabajo para la implementacion del sistema
desarrollado en este proyecto.
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3. GESTION DE PROYECTO SOFTWARE

Se entiende por gestion de proyecto al proceso de planteamiento, ejecucion y control de
un proyecto, desde su comienzo hasta su conclusion, con el fin de alcanzar el mejor
resultado posible en cuanto a coste, plazos y calidad [23]. En los siguientes apartados se
analizaran en detalle estas cuestiones y se incluird un analisis de los riesgos que pudieran
surgir durante la realizacion del proyecto y cémo hacerles frente. Este capitulo esta
planteado tal y como se gestionaria el proyecto en un caso real. Aunque se trata pues de una
gestion ficticia, donde algunos conceptos cuyo coste se detalla, en realidad no suponen gasto
econdmico alguno, se describen los gastos que supondria realizarlos en un entorno
empresarial. El objetivo es demostrar los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera
en cuanto a gestion de proyectos se refiere.

3.1 PLAN DE TRABA]JO

Antes de acotar el alcance del proyecto y el presupuesto que supone su realizacion, es
necesario identificar las tareas en las que éste se va a dividir para hacer una estimacion de
su duracion y poder llevar a cabo una planificacion adecuada de las mismas.

3.1.1 IDENTIFICACION DE TAREAS

Una vez avanzada la naturaleza del proyecto (claramente se corresponde a un estudio
perteneciente a la rama de Inteligencia Artificial), se ha considerado apropiado dividirlo en
las siguientes tareas:

e Identificacién del problema: esta tarea comienza con la deteccién del problema que
nuestro programa pretende resolver, para continuar con la fase de documentacion del
dominio y comparativa de frameworks. En esta fase conviene realizar una estimacion
de la planificacion, que se debera seguir durante su desarrollo. Por lo tanto, podria
dividirse en tres partes:

o Estudio preliminar del dominio del problema: al tratarse de un tema del
que no se tiene conocimiento, como es el de las Finanzas, y mas
concretamente el de las acciones y carteras de inversion, una previa
documentacion ayudara a entender el problema y la finalidad que se pretende
alcanzar con la implementacidn del proyecto.

o Elaboracion del plan del proyecto: tras detectar el problema y plantear una
posible solucién, es necesario decidir como se va a gestionar el tiempo y los
recursos disponibles para su realizacion. Es por tanto en esta fase, cuando se
detalla la planificacion a seguir, las tareas en que se dividird el proyecto y
cuél serd el coste que supondra su desarrollo completo.
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e Extraccion de datos: esta fase se descompone en dos tareas: la obtencion y
manipulacion de los datos sobre los que trabajara el algoritmo genético
multiobjetivo. Estos datos fueron facilitados por el tutor, por lo mi trabajo quedd
reducido a su comprensién y conversion de valores de indices a series de
rendimientos, mediante la aplicacién de una formula sencilla definida en Excel.
Posteriormente hubo que cambiarlos de fichero y extension para poder leerlos desde
la aplicacion.

e Desarrollo de la aplicacion: implementacion del algoritmo que permita la
optimizacién de carteras de inversion con los objetivos marcados en la definicion del
problema. Constituye la fase mas larga. Podria dividirse en tantas tareas como
objetivos pretende optimizar el programa.

e Estudio exploratorio: el objeto de esto es establecer los parametros adecuados para
la ejecucion de los algoritmos genéticos multiobjetivo, y esperar a su finalizacion.
Puede dividirse en dos tareas:

o Estudio exploratorio con el algoritmo NSGA-I1: se ejecutard el programa
haciendo uso de este algoritmo para la obtencion de resultados que verifiquen
por qué se ha centrado el estudio con el algoritmo siguiente, SPEA2.

o Estudio exploratorio con el algoritmo SPEAZ2: de manera andloga a como
se ha descrito en la tarea anterior, se ejecutard la aplicacion haciendo uso de
este algoritmo para la obtencién de los resultados.

e Verificacion de los resultados: esta fase consiste en comprobar el buen
funcionamiento del programa. Es decir, en comprobar no solo que los resultados
obtenidos sean correctos, sino también la calidad de los mismos (si seria posible que
éstos estuviesen, incluso, a la altura de la eleccion de un experto en el dominio).

e Experimentacion: en esta fase se recogen muestras de los resultados obtenidos, y se
estudia, con la ayuda de contrastes estadisticos, tablas y graficas, bajo qué
parametros y nimero de objetivos (incluyendo o no la estabilidad entre ellos), se
obtienen los mejores resultados para el algoritmo SPEAZ2.

e Documentacion: esta fase consiste en la generacion del presente documento,

incluyendo desde la explicacion de en qué consiste el proyecto, hasta las graficas que
muestren el resultado de la experimentacion y el manual de usuario.

3.1.2 ESTIMACION DE TAREAS

Una vez definidas las tareas en que se va a dividir el proyecto, es necesario estimar los
dias que va a llevar cada una de las tareas y fases, con el fin de permitir hacerse una idea
mas precisa de la envergadura del proyecto. La duracién estimada para cada una de las
tareas puede verse detallada en la siguiente tabla:
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Fase Tarea Dias estimados

Fase identificacion del Estudio preliminar del dominio del problema 21 dias

Elaboracion del plan del proyecto 2 dias
e
Fase de extraccion de Obtencion y manipulacion de datos 1 dia
datos
Fase de desarrollo de Implementacion de la aplicacion 63 dias

la aplicacion

Total fase desarrollo de la aplicacion

Verificacion del funcionamiento del sistema,
Fase de implementacion de las pruebas y analisis de 20 dias
experimentacion los resultados

Total fase de experimentacion
Fase de
documentacion

Desarrollo de la memoria 60 dias

Total fase de documentacion

Tabla 1: Descripcion estimada por tareas y fases
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a |Nﬂmbrﬂ de tarea | Duracign | Comienzo Fin Predecezoras | abril 2010 [ mayo 2010 junio 2010 julio 2010 agosto 2010 | zeptiembre
1 [ Fase identificacion del problema 23 dias mar 06/04/10 jue 06/05M0
2 E Eztudio preliminar del dominie del problema 3zem mar 08/04/10 mar 04/05/10
N Elaboracion del provecto 2 diaz mig 05/05/10 jue 08/05/10| 2
T4 [ Fase de extraccidn de datos 1 dia vie 070510 vig 07/05M0 |1
5 | Obtencion y manipulacion de los datos 1dia vie 07/05110 vie 07/0510
"6 | [l Fase de desarrollo de la aplicacion 63 dias lun 10/0610 mié 040810 | 4
7 Implementacion de la aplicacian 9zem lun 10/05/10 mié 04/0810
T8 | [l Fase de experimentacion 20 dias jue 0510810 mie 01/09110 &
T | Verificacion del funcionamiente del zistema, 20 dias jue 050810 mig 01/08/10
implementacion de laz prushas v analiziz de los
reslitados
10 | [ Fase de documentacion 63 dias lun 07106110 mig 01/09/10 4
TN e Dezarrollo de la memoria 9=zem lun 070610 mig 01/0%40
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3.2 ALCANCE DEL PROYECTO

Una vez identificadas las tareas y definido el plan de trabajo, el siguiente paso a la hora
de gestionar un proyecto es definir su alcance, es decir, delimitar el trabajo que se ha de
realizar para cumplir con los objetivos y desarrollar las tareas que se han de ejecutar. En esta
seccion se describiran los limites del proyecto, definiendo los recursos que seran necesarios
para llevarlo a buen término.

3.2.1 DEFINICION DEL PROYECTO

El objetivo de este proyecto consiste en explorar métodos para optimizar carteras de
inversiones de forma robusta. Para conseguirlo, se hard uso de algoritmos genéticos
multiobjetivo que resuelvan el modelo de seleccidn de inversiones planteado por Markowitz
como una optimizacion multiobjetivo. Se maximiza la rentabilidad y se minimizan el riesgo
y la sensibilidad a los errores de estimacion de los parametros del modelo. Para resolver este
problema se recurrird a un algoritmo genético de optimizacién multiobjetivo, basado en
criterios de dominancia de Pareto. Concretamente se utilizara el algoritmo Strength Pareto
Evolutionary Algorithm (SPEA2), que ya ha demostrado su eficacia en problemas
relacionados.

3.2.2 ESTIMACION DE TAREAS Y RECURSOS

En esta seccidon se van a detallar los costes que supondran el proceso de analisis y
desarrollo del proyecto, desglosandolos en recursos humanos, equipamiento, consumibles,
gastos adicionales, etc. Para ello, se tendrd en cuenta que el tiempo que durara este proyecto
seran unos cuatro meses: ultimas tres semanas de abril, mayo, junio, primera quincena de
julio, segunda de agosto y primera semana de septiembre, por lo que todos los gastos se
detallaran en funcion de esa cantidad de tiempo.

3.2.2.1. RECURSOS HUMANOS

En primer lugar se desglosaran los gastos referentes al personal implicado en la
realizacién de este proyecto, debido a su importancia dentro del desarrollo del mismo. El
equipo de trabajo estd compuesto por 2 miembros, cada uno de ellos con un puesto diferente
y un coste por hora dependiente del mismo. Los costes de personal incluyen los honorarios
de la estudiante en Ingenieria Informatica encargada del desarrollo del proyecto, que en este
capitulo adquirird el rol de Ingeniera, pese a no tener aun el titulo, y del experto en
Inteligencia Artificial y Finanzas (concretamente es Economista), que le asesoran.

Se toma como valor orientativo que los honorarios de un Ingeniero Informatico
especializado en Inteligencia Artificial, sin experiencia, es de 20 €/hora. Teniendo en cuenta
que se estima realizar el proyecto! en cuatro meses, a un ritmo de trabajo mas o menos
constante, y a unas nueve horas de media diarias, se calcula que se invertiran unas 1080
horas de trabajo durante dicho periodo. Por tanto, el coste asociado a dicho concepto
asciende a 21.600 euros (veintian mil seiscientos euros).

1 En realidad ninguno de los participantes (ni el tutor, ni la desarrolladora del PFC, que ha asumido el rol de
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Se estima que los honorarios de los expertos que asesoran al ingeniero desarrollador
ascienden a 35€/hora. Se realizaran varias consultas puntuales a los mismos Yy se calcula que,
en total, se requerirdn 50 horas de trabajo por parte de los expertos. Por tanto, el coste
asociado a este concepto asciende a 1.750 euros (mil setecientos cincuenta euros).

Teniendo en cuenta ambos aspectos, el coste total debido a gastos en personal asciende
a 23.350 euros (veintitrés mil trescientos cincuenta euros).

1080 horas 20 €/hora 21.600€
50 horas 35€ 1.750€
23.350€

Tabla 2: Desglose del coste por hora segun el rol del trabajador

Tras estimar los gastos en personal es necesario analizar los gastos que va a suponer el
equipamiento para el desarrollo del proyecto. Estos gastos se dividen en tres grupos,
hardware, software y gastos asociados al presupuesto de trabajo.

3.2.2.2. GASTOS DE HARDWARE

Los gastos de hardware necesarios para el desarrollo de la aplicacion incluyen
simplemente un ordenador que permita el desarrollo de la aplicacion. A condicion de tratar
de disminuir los tiempos de ejecucion, de considerable duracién debido al gran numero de
ellas que se pretenden realizar, es preferible un ordenador con suficiente potencia y RAM,
que eviten una ejecucion pesada. Por tanto, ha de considerarse el uso de un ordenador
portatil Sony Vaio, con un procesador Core 2 Duo T9600 a 2.8 GHz- Centrino 2- con 8 GB
de RAM, comprado con vistas al desarrollo del proyecto, valorado en 2000 euros, con el
seguro a tres afios incluido. Para calcular el precio que se invertird en el ordenador para la
realizacién del proyecto, se tendra en cuenta la amortizacion del periodo que se empleara
para su desarrollo, ya que al no ser su uso exclusivamente para este fin, no seria correcto
considerar todo su importe como gasto del proyecto. Asi pues, partiendo de un periodo de
amortizacion a cuatro afos de vida ttil, se obtendria una amortizacion mensual de 2000€/48
= 41.67€. Considerando que en el proyecto se invertiran cuatro meses, el coste total en este
aspecto seria: 4 * 41.67 € = 166.68€ (ciento sesenta y seis euros y sesenta y ocho céntimos).

166.68€ 1 166.68 €
166.68 €

Tabla 3: Desglose del coste en Hardware.
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3.2.2.3. GASTOS DE SOFTWARE

Son necesarios varios productos software para la implementacion del proyecto. Aungue
en su mayoria se emplean con caracter open source (codigo libre, y por consiguiente de
distribucion gratuita), siendo estrictamente realistas habria que incluir en los gastos la
compra cuatro licencias: el sistema operativo (Windows 7 Home Premium), el paquete MS
Office, MS Project, y la herramienta Altova UModel 2008. Respecto a esta ultima
herramienta, con precio de 189€ y necesaria para ¢l modelado de clases, se empleara una
version de prueba de 90 dias, una vez finalizado el codigo (tiempo més que suficiente para
poder utilizarla gratuitamente). Por otra parte, el precio del sistema operativo (119,99 US$ =
97,32 euros) estaria incluido junto con el ordenador, pues ya venia instalado cuando se
efectud la compra. Y, respecto a las otras dos licencias, tampoco serian necesarias puesto
que, como miembro de la Universidad Carlos 111 de Madrid, me ha sido facilitado el acceso
a una licencia especial que Microsoft tiene con la universidad, llamada “MSDN Academy” y
que permite la descarga gratuita de algunos de sus productos; y ambos paquetes (Ms Office
Proffesional 2007 (=652,00 €) y Ms Project 2007 Proffesional (=666.15€)) fueron obtenidos
por medio de esta licencia.

Los recursos open source a utilizar son: el framework que se empleara para la
implementacion del cddigo (JMetal), el entorno de desarrollo Eclipse, JavaEE como
lenguaje de programacion, y varias librerias de Commons-Math (proporcionadas por Apache
Commons, implementadas en Java) para facilitar el desarrollo de ciertas funciones.

Si se quisiera comercializar con el producto final fruto del proyecto, mencionar que al
recurrir al empleo de JMetal para su implementacion, con licencia LGPL (es decir, bajo
licencia de Creative Commons GNU Lesser General Public License), no habria ningun
problema, siempre y cuando se distribuyeran los cambios efectuados al propio framework.
En otras palabras, cualquier modificacion en su codigo implicaria la distribucion gratuita del
codigo fuente del framework, con mis modificaciones realizadas, a quien lo solicitase.

Finalmente, se consideraran como gastos de software la compra de las licencias de las
herramientas MS Office, Ms Project y Altova UModel, pese a no necesitarse invertir nada en
este apartado. Asi pues, los gastos derivados de este punto sumarian un total de 1507.15€
(mil quinientos siete euros y quince céntimos), cuyo desglose quedaria:

652 € 1 652 €
66,15 € 1 666,15 €
189 € 1 189 €
1.507,15 €

Tabla 4: Desglose del coste en Software.

3.2.2.4. OTROS GASTOS

Para elaborar el presupuesto final, también hay que tener en cuenta los gastos asociados
con el desarrollo del proyecto, tales como los consumibles y gastos de comunicaciones, que
ascienden a un total de 232,80 € (doscientos treinta y dos euros y ochenta céntimos):
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Folios Folios para la documentacion 32,80 €
Tinta Costes de impresidn y encuadernacion 100 €

Gastos comunicacion . . «
(Internet) Precio de la linea ADSL * 4 meses 100 €

232,80 €

Tabla 5: Desglose de los costes asociados con el desarrollo del proyecto

Para ser mas realistas, en el calculo del presupuesto final del proyecto se incluyen
ademas otros gastos, detallados a continuacion:

e Riesgos: se ha afiadido al presupuesto final un 10% extra para hacer frente a los
posibles riesgos que pudieran surgir durante el desarrollo del proyecto.

e Beneficios: se ha incrementado el presupuesto en un 10%, que representan los
beneficios tras la finalizacion del proyecto.

e [VA: se ha considerado ademds, el 18% de IVA reglamentario.

Asi, el presupuesto total sin 1.V.A del presente proyecto asciende a 30.307,95 € (treinta
mil trescientos siete euros y noventa y cinco céntimos). El presupuesto final, incluyendo el
I.V.A, y que constituye el total que se deberd pagar por él, asciende a 35.763,38 €
(TREINTAY CINCO MIL SETECIENTOS SESENTA Y TRES EUROS Y TREINTA
Y OCHO CENTIMOS). El desglose completo del presupuesto final puede apreciarse en la
siguiente tabla:

Descripcion Importe

Gastos de personal 23.350 €
Gastos hardware 166.68 €
Gastos software 1.507,15 €
Gastos derivados 232,80 €

Total costes directos 25.256,63 €
Riesgos (10%) 2.525,66 €
Beneficios (10%) 2.525,66 €
Total sinl.V.A 30.307,95 €
IVA (18%) 54.55,43 €
Total a pagar 35.763,38 €

Tabla 6: Presupuesto total del proyecto
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4. DESARROLLO DEL PROYECTO

En este capitulo se explica el proceso de disefio e implementacion del algoritmo
desarrollado, que garantiza la viabilidad y la obtencion de la cartera de inversiones dptima.
Para lograrlo se han empleado, de la forma méas adecuada y reutilizable posible, las técnicas
explicadas en el apartado 2.24 (Optimizacion multiobjetivo basada en algoritmos
evolutivos).

Asi, a partir de los elementos que componen un AE, y utilizando como modelo los
algoritmos evolutivos multiobjetivo, también comentados en el capitulo de contexto (2.1
Contexto del problema ), se realiza la implementacion de la solucion evolutiva. Esta se inicia
con el disefio del cromosoma que se utilizara en los algoritmos evolutivos multiobjetivo. A
continuacion se analiza el tratamiento a aplicar a la representacion del problema, asi como a
los individuos obtenidos tras el cruce y mutacion, y se especifican las caracteristicas de los
problemas a simular. Para ello se establecen los parametros requeridos para la ejecucion de
cada uno de los dos algoritmos, con los que méas tarde se experimentara y realizaran
comparaciones.

4.1 ANALISIS Y DISENO DE LA SOLUCION

Tal y como se ha explicado, el objetivo del proyecto es evaluar el uso del algoritmo
evolutivo multiobjetivo, SPEA2, en el problema de seleccion de instrumentos financieros
gue conformaran carteras eficientes de inversion. Para esto, se establecera el porcentaje a
invertir de cada instrumento financiero utilizando el modelo de Analisis de Riesgo-Beneficio
definido por Markowitz, aplicado de tal modo que se minimice la sensibilidad de las
soluciones a errores de estimacion en los parametros.

Hasta ahora se ha explicado en qué consiste el problema implementar y las diferentes
técnicas y herramientas existentes para poder abordarlo; también se ha calculado el coste
que supondria su implementacion. En esta seccion se detallaran las diferentes decisiones de
disefio tomadas y la forma en la que han sido implementadas.

Al no tratarse de un proyecto destinado a realizar ninguna aplicacion para un cliente
final, sino mas relacionado con la investigacion sobre un area especifica de la Inteligencia
Artificial, la parte referida al analisis y el disefio de la aplicacion que se ha creado ha sido
pensada con total independencia, adecuandose a los objetivos de investigacion previamente
descritos. Asi, la implementacion se ha ido desarrollando de una manera estructurada y
ordenada, de modo que su complejidad iba incrementandose conforme se ramificaba el
estudio por los diversos aspectos de los Algoritmos Genéticos Multiobjetivo y de las
Carteras de inversion.

Eldisefio desarrollado debera cumplir los siguientes requisitos:

e Es necesario establecer cuales son los objetivos que han de cumplirse en este
proyecto para establecer unas conclusiones.
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e Es necesario cumplir cada uno de esos objetivos de manera independiente de
cdmo se implemente el programa, es decir, la implementacién no debe limitar o
reducir el &mbito del sistema.

e La implementacion debe realizarse de tal forma que se minimice el impacto
producido por cualquier modificacion posterior en el analisis o disefio. ES
requisito para este proyecto que dicho andlisis pueda ser modificado afiadiendo
nuevas funcionalidades o modificando las ya implementadas.

e La implementacion debe ser flexible, permitiendo especificar con facilidad los
pardmetros necesarios para la aplicacién y los algoritmos genéticos.

Antes de mostrar el disefio y cometido de las clases e interfaces que componen el
sistema implementado, se realizara un analisis de los requisitos y caracteristicas generales
que debe cumplir la aplicacion, y que permite justificar la necesidad de la existencia de estas
clases.

4.1.2 ANALISIS

En este punto se explican las caracteristicas generales del sistema desarrollado,
mediante la enumeracion de una serie de requisitos y funcionalidades que se pretenden
cumplir con la implementacion de la aplicacion.

4.1.2.1. CAPACIDADES Y RESTRICCIONES GENERALES:

A) REQUISITOS DE IMPLEMENTACION

Todo algoritmo ewvolutivo multiobjetivo se define, al menos, mediante estos dos
requisitos minimos:

1) Laevolucidn de varias poblaciones soluciones al problema.

2) La utilizacion mecanismos que mantengan diversidad en la poblacion para conseguir
un conjunto de soluciones no dominadas para la adaptada.

A continuacion se definen una serie de requisitos que debe cumplir la aplicacion:

1) Debe permitir al usuario seleccionar el tipo de estudio que desea realizar
(optimizacién de carteras con dos objetivos, optimizacion de carteras incluyendo
estabilidad en el sistema, hacer experimentos con la estabilidad y analizar las
soluciones reales).

2) Deberé ser intuitiva y facil de manejar. La utilizacion de un menu permitira trabajar
con ella de manera sencilla, mediante la interaccion.
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3) Permitira realizar tantas ejecuciones del algoritmo genético como se especifiquen,
para obtener muestras con suficientes datos para el analisis. Cada ejecucion debera
ser independiente de las anteriores, para conservar todos los frentes de Pareto
resultantes y facilitar su representacion grafica y estudio estadistico.

4) En cada ejecucion podran utilizarse los algoritmos NSGA-Il y SPEAZ2,
simultdneamente, para hacer comparativas entre ambos.

5) Podran afiadirse nuevas métricas de desempefio para la evaluacion del rendimiento
de los algoritmos.

6) No deben sobrescribirse los mejores frentes de Pareto ni sus individuos
correspondientes, obtenidos en cada ejecucion.

7) La ejecucion de cada prueba generara un directorio con el nombre del experimento
realizado. En su interior se creara otra carpeta con el nombre del estudio llevado a
cabo para ese experimento. A su vez, para cada estudio, se crearan tres nuevos
directorios con los datos obtenidos, y scripts a partir de ellos, para facilitar el analisis
estadistico.

e Elsubdirectorio “Data” almacenard una carpeta por cada algoritmo utilizado.
Y para cada algoritmo, se crearan tantos directorios como problemas se hayan
ejecutado a partir de ellos. En su interior se incluiran los frentes de Pareto
generados y sus individuos, asi como las métricas obtenidas a partir de los
frentes. Para el andlisis de la estabilidad, la ultima opcion del mend, se
creardn tanto los frentes de Pareto estimados, como los frentes de Pareto
efectivos, ademas de una métrica diferente a la del resto de los experimentos.

e El directorio “R” almacenara los scripts en lenguaje R, para poder realizar
contrastes con ellos.

e Yeltercery ultimo subdirectorio (“Latex ) contendra las tablas en Latex con
los resultados estadisticos (media, mediana, desviacion tipica, IQR, maximos
y minimos).

e Los archivos generados deberan tener un formato interpretable por el
lenguaje R, con el objetivo de facilitar la realizacion de contrastes estadisticos
durante la fase de analisis.

8) Podran explotarse facilmente arquitecturas en paralelo, permitiendo la optimizacion
de varios problemas simultdneamente.

B) REQUISITOS DE FUNCIONALIDAD

En esta seccidn se explican las caracteristicas generales del sistema desarrollado. Esto
comprende las funcionalidades que ofrece la aplicacion, asi como ciertas caracteristicas
propias del problema a implementar que deben cumplirse.
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En primer lugar, las funciones objetivo implementadas debe cumplir el siguiente
requisito que cumpla con la Teoria de Cartera descrita en el punto 2.1 (EIl contexto del
problema):

e Dado un nivel de riesgo, debe obtenerse el maximo rendimiento (o, dicho de manera
opuesta, dado un nivel de rendimiento debe obtenerse el menor riesgo).

Este requerimiento es independiente a la necesidad de implementar otras funciones
objetivo, ademéas del riesgo y del rendimiento (para el estudio que nos ocupa la tercera
funcion seria la robustez), y de otras restricciones ademas de las propias del modelo de
Markowitz.

A su vez, esta aplicacion debe ser extensible y modificable, adaptandose a la estructura
y filosofia del framework utilizado para su implementacién. Asi, en base a los resultados
obtenidos, posibles cambios en las funciones objetivo y en las restricciones, o ampliaciones
en el numero de ambas, podrian hacerse efectivos en la aplicacion de una forma sencilla.

Con este objetivo, la aplicacion debe mostrar las siguientes funcionalidades:

1. Debe implementar los objetivos mencionados anteriormente: maximizar el
rendimiento y minimizar el riesgo y la la sensibilidad a los errores de estimacion en
los parametros del modelode Markowitz.

2. Permitira especificar los parametros del problema de optimizacion de carteras y de
los algoritmos genéticos de los que se esté haciendo uso, de una forma sencilla y
flexible.

Concretamente, esto se controlara a través de un fichero de entrada, en el que se
permitira especificar los siguientes parametros:

e El modo en que se ejecutard la aplicacion, en funcién de las series de
rendimientos mensuales que se seleccionen: modo estatico (sin remuestreo) o
aleatorio (con remuestreo).

e EIl nimero maximo de activos permitidos para la definicion de la restriccion de
cardinalidad.

e La definicion de los umbrales maximos y minimos de compra para cada uno de
los activos. Los valores de estos umbrales son independientes para cada activo.

e EIl nimero maximo de activos que compondran la cartera a optimizar. El
programa debera ser lo suficiente robusto para permitir cualquier nimero de
ellos.

e EIl nimero maximo de meses que se consideraran para calcular el riesgo,
rendimiento y estabilidad de las series de rendimientos de las que se dispone.

e EIl nimero maximo de variantes a generar de los individuos cuya estabilidad se
pretende evaluar.
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e La magnitud [-r, r] de las modificaciones que se aplican sobre las variables de los
individuos cuya estabilidad se pretende analizar..

e El exponente al que se elevard la distancia de Mahalanobis con el objetivo de
penalizar los individuos més inestables.

Los parametros de los algoritmos genéticos deben poder modificarse, bien
interactuando con el mend, o bien por medio de un archivo de configuracion. Estos
parametros son:

e Eltamafio de la poblacion, que coincidird con el del frente de Pareto resultante de
la ejecucion.

e El nimero maximo de generaciones que evaluaran al individuo.
e Las probabilidades de los operadores genéticos de cruce y mutacion.

e Los indices de distribucion del cruce y de la mutacién.

3. Los valores de los pardmetros relacionados con el problema de las carteras de
inversion se especifiaran mediante un fichero de entrada, y los pardmetros de los
algoritmos genéticos mediante un fichero de configuracion (o interactuando con la
aplicacion).

4. Se tiene un modo de representacion que simula la definicion de variables de
decision mediante la existencia de individuos y poblaciones de individuos. Un
elemento importante es la diversificacion de los individuos, ya que a mayor
diversificacion se explora un mayor numero de regiones del espacio de blsqueda
(otras soluciones en cada generacion).

5. Se tiene una funcion de fitness que permite valorar a los individuos y su influencia
en las funciones objetivo establecidas, lo que encauza a los nuevos individuos hacia
la bdsqueda de 6ptimos con respecto a las funciones objetivo.

6. Una vez finalizada la ejecucion, debe mostrarse el tiempo que se ha empleado para
la obtencion del frente de pareto.

7. La ejecucién devolverd dos ficheros: uno con los porcentajes a invertir en cada
activo de los mejores individuos. Y otro con los valores de riesgo, rendimiento y
distancias de Mahalanobis correspondientes a dichos porcentajes.

8. No presentara limitaciones en cuanto al nimero de activos que componen la cartera,
tamafio de poblacion o numero de individuos que rodean a los que se estan
evaluando. Estas limitaciones vendran dadas por la memoria del sistema en el que se
ejecute la aplicacion.

Una vez establecidos los requisitos y funcionamiento bésicos de la aplicacion, y
definidas las caracteristicas de los algoritmos genéticos multiobjetivo sobre los que se
asienta el sistema, el siguiente paso seréd explicar las herramientas que se han empleado para
su implementacion y la plataforma sobre la que se ha llevado a cabo.
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4.1.3 PLATAFORMA Y HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

Se propusieron dos frameworks para facilitar la implementacion del proyecto. A
continuacion se analizaran las caracteristicas de ambos y los motivos que nos llevaron a la
eleccion del framework utilizado. Tras este andlisis, se describiran los posibles entornos de
programacion con los que llevar a cabo la implementacion del sistema a desarrollar.

Antes de comenzar, aclarar que un framework es una libreria potente que se usa como
base para desarrollar aplicaciones. Normalmente contiene una arquitectura bien definida, asi
como un conjunto de componentes reusables disefiados para simplificar el proceso de
desarrollo, aumentar la consistencia y productividad y mejorar la calidad final de la
aplicacion. Permite a los disefiadores centrarse en el problema a resolver, olvidandose de los
detalles de implementacién de méas bajo nivel.

Los frameworks propuestos son:

e ParadisEO: es un framework de caja blanca orientado a objetos que se emplea para
el disefio de distintos tipos de metaheuristicas: hibridas, distribuidas y paralelas.
Ademas proporciona un amplio abanico de propiedades como: algoritmos evolutivos,
busquedas locales, optimizacion de enjambres de particulas, los mecanismos mas
comunes de hibridacién y los modelos mas estandarizados de paralelizacion y
distribucion, etc. Este alto contenido y utilidad fomentan su uso a nivel internacio nal.
ParadisEO estd basado en una clara separacidn conceptual entre los meétodos de
solucién y los problemas que dichos métodos tratan de resolver. Esta separacion
confiere al usuario la maxima reusabilidad de cdédigo y disefio. Mas alla, la baja
granularidad de las clases del framework proporcionan una alta flexibilidad
comparado con otros existentes. Se trata de uno de los Unicos capaces de
proporcionar los modelos mas comunes de paralelizacion y distribucion. Su
implementacion es portable en maquinas de memoria distribuida, asi como en
multiprocesadores de memoria compartida, ya que utiliza librerias estandar como
MPI, PVM y PThreads. Los modelos pueden ser explotados de manera transparente,
solo es necesario instanciar las clases asociadas proporcionadas. [24]

e JMetal: Su nombre proviene de Java Metaursitics Algoritms, y es un framework
orientado a objetos basado en Java. Enfocado en el desarrollo, experimentacion y
estudio de las metaheuristicas para resolver problemas de optimizacion
multiobjetivo, JMetal proporciona un completo conjunto de clases que pueden ser
utilizadas como los bloques para construir metaheuristicas multiobjetivo.
Aprovechandose de la reutilizacién de cddigo, los algoritmos comparten los mismos
componentes base, como puede verse en la implementacion de los operadores
genéticos y los estimadores de densidad, lo que facilita el desarrollo de nuevos
algoritmos multiobjetivo. Implementa varias metaheuristicas multiobjetivo, ademas
de poner a disposicion varios de los problemas incluidos en estudios de rendimiento.
Permite paralelizacion para la ejecucién de experimentos con varios problemas en
paralelo, mediante el uso de hilos. JMetal proporciona también indicadores de
calidad para calcular el rendimiento, asi como una conjunto de utilidades que ayudan
a llevar a cabo estudios experimentales. [25]
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Tras haber implementado diversos ejemplos con ambos frameworks, trabajar con
JMetal resulté mucho mas comodo. Resultaria poco creible negar el peso que el lenguaje de
programacion ejercio a la hora de su decision. Ademas, sabiendo de antemano la necesidad
de importar ciertas librerias matematicas para el cédlculo de matrices de varianza y
covarianza, la buena politica de estandarizacion de librerias llevada a cabo por Java
(mediante clases e interfaces) y su facilidad para referenciarlas, influyeron en parte a la hora
de su eleccidn.

Este lenguaje de programacion fue desarrollado por Sun Microsystems a principios de
los afios 90. Fue definido dentro del paradigma de la orientacion a objetos y con el objetivo
de permitir ejecutar un mismo programa en diferentes sistemas operativos [Gosling, 1996].

Para ello, el codigo se compila en bytecodes que son interpretados por la Maquina
Virtual Java (JVM, Java Virtual Machine) [Lindholm, 1999].

Este lenguaje, ademéas de aportar las ventajas de la orientacion a objetos y permitir
desarrollar aplicaciones bastante portables, proporciona una extensa interfaz de
programacion de aplicaciones (del inglés AP12, Application Programming Interface). A su
vez, al tratarse de un lenguaje muy utilizado, es posible encontrar un gran ndmero de
utilidades y bibliotecas, desarrolladas en este lenguaje para ambitos diversos.

Con base a la experiencia de uso de Java, mencionar que ademas de los argumentos
anteriores, en su eleccién influyeron también las habilidades adquiridas en su manejo
durante la carrera.

4.1.3.1 ENTORNOS DE PROGRAMACION:

Una vez elegidos el lenguaje y, consecuentemente, el framework con el que trabajar, el
entorno no supuso ninguna duda. A pesar de que tanto Eclipse como Netbeans son dos
potentes herramientas que presentan grandes facilidades para la implementacion de cddigo
en Java, de software libre y frecuentes actualizaciones, Eclipse fue finalmente el entorno
elegido, especialmente por haber trabajado mas con él, por poseer un soporte de
refactorizacion mas potente que el de Netbeans y por su cualidad de afiadir nuevos plugins
(complementos que aportan nuevas funcionalidades) con tan solo copiarlos a la carpeta
indicada para tal fin, ademas de ser mas configurable, rapido en ejecucion y consumir menos
recursos. Sin embargo no esta de mas mencionar una funcionalidad que Eclipse no explota
igualmente, y en la que este proyecto no se veia afectado: el gran editor de Interfaces Java
para el uso de los paquetes java.swing y java.awt del que dispone.

A continuacién se muestra el conjunto de clases e interfaces necesarias para la
implementacion del sistema. Pero antes de comenzar con el disefio de toda la estructura y
entramado de clases, se proporcionara un esquema con el funcionamiento general de la
aplicacion.

2 http://java.sun.com /javase /6 /docs /api/
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FUNCIONAMIENTO DE LA APLICACION

Antes de adentrarnos en los detalles especificos del disefio de la aplicacion, se muestra
un esquema (figura 8) con la descripcion, de forma grafica, de su funcionamiento, para
facilitar la comprensién del mismo. En el esquema pueden verse los célculos previos
necesarios para resolver el problema de optimizacion de una cartera de inversion robusta.
Puede observarse como se relacionan entre si las diferentes funciones objetivo a optimizar.

Numero de activos disponibles Calcular activos similares
)

l con un rango de variaciéon x%
<ACU > <ACt1 > <ACU> 9 con respecto a ellos.

Calcular rendlmlentos mensuales

[ Calcular matriz de covarianza ]

A 4 Y

[ Calcular rendimiento, riesgo y distancia Mahalanobis ]

RESOLVER MEDIANTE l
ALGORITMO
GENETICOMULTIOBJETIVO

Definir funciones

objetivo y restricciones

Figura 8: Esquema del funcionamiento de la aplicacion

4.1.4 DISENO DE LA APLICACION

En esta seccion se define la estructura del sistema y se especifican las clases e interfaces
de las que consta, asi como las relaciones entre ellas. También se detallan los principales
métodos y otros detalles relativos a la implementacion de la aplicacion.

En este disefio se muestran s6lo los métodos y funciones principales del sistema, por
motivos de extension y legibilidad.
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Figura 9: Esquema del funcionamiento de la aplicacion
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El framework se encuentra encapsulado y estructurado de la forma mas adecuada
posible, pensando en la reutilizacion y posibles modificaciones posteriores. A continuacion,
se llevara a cabo un andlisis del funcionamiento del framework, de las distintas clases e
interfaces que lo componen. Amoldarse a él para la adicion de nuevas clases y
funcionalidades no supuso gran dificultad. Esto nos ha permitido centrarnos en el estudio
gue nos ocupa y conseguir todos los objetivos y requisitos propuestos.

414.1. CLASE SOLUTION:

Una de las primeras decisiones que hay que tomar cuando se utilizan metaheuristicas es
definir cémo se va a codificar o representar las codificaciones provisionales del problema
planteado. La representacion depende enormemente del problema en particular a resolver, y
determina las operaciones que pueden aplicarse (la forma de realizar el cruce, la mutacion,
etc.). Por lo tanto, la seleccion de una representacion especifica tiene un gran impacto en el
comportamiento de metaheuristicas y, consecuentemente, en los resultados obtenidos.

BinaryReal
Real Permutation
Ini ArrayReal
Binary Arraylnt
Variable
1. =
Solution » deepCopy():Variable
{» getvalue().double
@l finess:doublel’] <P setValue(in value:double)void
@1 Property1:Variable » getLowerBound():double
@1 *SolutionType » setLowerBound(in lowerBound):void
() setlpperBound(in upperBound):void
» getvariableType ()
SolutionType
ml sizeint
| £ create\ariables () Variable[*
BinaryReal SolutionType IntSolutionType
Binary SolutionType IntRealSolutionType
PermutationSolutionType RealSolutionType

Figura 10: Componentes utilizados para representar la solucion
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La figura 10 muestra los componentes basicos que se utilizan para representar las
soluciones (individuos) en el framework. Una “Solution” (solucion), estd compuesta por un
conjunto de objetos de tipo “Variable”, que pueden ser de diferentes tipos (binario, real,
binario con codificacion real, enteros, permutacion, etc), ademéas de un array para almacenar
los valores de fitness. Con la idea de ofrecer un sistema flexible y extensible, cada solucién
tiene asociado un tipo (la clase SolutionType de la figura). El tipo de solucién permite
definir tipos de variable de la clase Solution y crearlas, usando el método createVariables().
Esto se ilustra en la figura 11, donde se muestra la codificacion de la clase
ArrayRealSolutionType (omitiendo detalles irrelevantes), usado para caracterizar soluciones
compuestas solo por arrays de variables reales. Existen tipos de soluciones similares para
representar individuos con codificacibn entera, binaria, permutacién, y otras
representaciones, tal y como se muestra en la figura 10.

Es posible utilizar tipos de soluciones sencillas para definir representaciones mas
complejas, mezclando diferentes tipos de variables. Por ejemplo, para crear una nueva
representacion de una solucién consistente en un real, entero y permutacién de enteros, basta
con heredar de la clase SolutionType, que puede ser definida para representar un nuevo tipo,
donde basicamente s6lo el método createVariables() debe ser redefinido. La figura 11
muestra el cddigo requerido para este tipo de solucion.

public class RealSolutionType extends SolutionType {

// Constructor
public RealSolutionType(Problem problem) ({

} // Constructor

public Variable[] createVariables() {
Variable[] variables = new
Variable[problem .getNumberOfVariables()];
for (int var = 0; var < problem .getNumberOfVariables();
var++)
variables[var] = new Real () ;
return variables ;

} // createVariables
} // RealSolutionType

Figura 11: Codigo de la clase Real SolutionType, para representar variables reales

4.1.4.2. CLASE OPERATOR

Las técnicas metaheuristicas se basan en la modificacion o generacion de nuevas
soluciones a partir de las ya existentes, mediante la aplicacién de los diferentes tipos de
operadores. Por ejemplo, los algoritmos evolutivos hacen uso de los operadores de cruce,
mutacion y seleccién para la modificacion de soluciones. En el framework, cualquier
operacion puede alterar o generar soluciones (o conjuntos de ellas), heredando de la clase
“Operator”, como puede verse en la figura 9. El framework incorpora una serie de
operadores, que pueden clasificarse en cuatro clases diferentes:
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e Crossover (cruce): representa el operador de cruce utilizado en los algoritmos
evolutivos. Algunos de estos operadores incluidos en el framework son el cruce de
simulacion binaria (SBX) y el cruce de dos puntos para codificaciones reales y
binarias, respectivamente.

e Mutation (mutacion): representa el operador de mutacidn utilizado en los algoritmos
evolutivos. Se incluyen ejemplos de operadores de mutacién tales como “la
mutacién polinomial”, para la codificacion real, y “la mutacién bit-flip” para la
codificacion binaria.

e Selection (seleccion): este tipo de operador se utiliza para llevar a cabo
procedimientos de seleccion para los algoritmos evolutivos. Un ejemplo de operador
de seleccion es el torneo binario.

e LocalSearch (bldsqueda local): esta clase esta disefiada para representar
procedimientos de busqueda local. Contiene un método extra de consulta del
numero de evaluaciones realizadas después de su aplicacion.

Cada operador contiene los métodos setParameter() y getParameter() empleados para
afiadir y tener acceso a parametros especificos del operador. Por ejemplo, el cruce SBX
requiere dos parametros: una probabilidad de cruce (como la mayoria de los operadores de
cruce), ademas de un valor para el indice de distribucion (especifico del operador), mientras
que un operador de mutacion de un solo punto requiere Unicamente la probabilidad de
mutacion.

Es importante sefialar que al aplicar un operador sobre una solucion determinada, se
conoce de antemano de qué tipo es la solucion. Por lo tanto, se puede definir un Gnico
operador de cruce de dos puntos, por ejemplo, para aplicarse tanto a las soluciones binarias
como a las reales, utilizando el tipo de solucion para seleccionar el c6digo adecuado en cada
caso.

4.1.4.3. CLASE PROBLEM

Todos los problemas del framework heredan de la clase Problem. Esta clase contiene
dos métodos fundamentales: evaluate() y evaluateConstraints(). Ambos métodos reciben
una Solution representando una solucion candidata para el problema; el primero de ellos la
evalla y el segundo determina la violacion global de restricciones para esa solucion. Todos
los problemas tienen que definir el método evaluate(), mientras que Unicamente los
problemas que tengan restricciones necesitan redefinir el método evaluateConstraints(). En
el problema se definen los tipos de soluciones que permiten resolverlo. Cada instancia de un
problema tiene un método constructor que recibe una cadena con un identificador del tipo de
solucion que acepta. Ademas, se definen las caracteristicas basicas del problema (nimero de
variables, de objetivos y de restricciones). Después del constructor se redefine el método
evaluate(). En este método, se calculan los valores de las funciones objetivo, los cuales se
almacenan posteriormente en la solucion mediante el método SetObjective() de la clase
“Solution™.
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41.4.4. CLASE ALGORITHM

La ultima clase principal a destacar en el diagrama de UML de la figura 3.1, es la clase
Algorithm. Se trata de una clase abstracta que debe ser heredada por todas las
metaheuristicas del framework. En particular, debe implementarse el método abstracto
execute(). Este método esta disefiado para ejecutar el algoritmo, devolviendo como
resultado un objeto de tipo SolutionSet. Una instancia de la clase Algorithm requiere, en
primer lugar, el problema concreto a resolver (algorithm = new SPEA2(problem), asi como
la aplicacion de una serie de parametros especificos del algoritmo en cuestion, que pueden
agregarse y accederse  mediante los métodos addParameter() y getParameter(),
respectivamente. Estos pardmetros son por ejemplo el tamafio de la poblacion inicial o el
numero de evaluaciones que se asignan al algoritmo: (algorithm.setInputParameter
("populationsize",100)). Del mismo modo, un algoritmo también podra hacer uso de
algunos operadores, mediante métodos que permiten afiadirlos (addOperator()), y
obtenerlos (getOperator()). En el framework se incluye la implementacion de una serie de
algoritmos genéticos multiobjetivo, siendo los siguientes algunos de los méas destacados:
SPEA2 (utilizado para este estudio), PAES, OMOPSO, MOCell, AbYSS, MOEAD/D,
GDE2, IBEA, SMPSO, 0 NSGA-II (también utilizado en este proyecto).

Una vez explicado el cometido principal de las clases mas importantes del framework,
se centrard la atencion en la implementacion de los diferentes elementos de los algoritmos
genéticos que permiten la optimizacién de la cartera de inversiones: el individuo, los
operadores de cruce y mutacion, asi como la funcion de fitness (dividida en tres objetivos).
También se describiran los parametros de entrada del fichero que contiene las series de los
rendimientos mensuales histéricos de los instrumentos financieros que componen la
cartera.

4.1.4.5. ALGORITMOS NSGA-I1'Y SPEA2

A continuacion se muestra el pseudocodigo de un algoritmo evolutivo multiobjetivo,
acompafiado por un esquema con los pseudocodigos de los algoritmos utilizados para la
optimizacion del problema, NSGA-Il y SPEA2,

Inicializar (P(0))

Generacidén = 0;

Evaluar (PO))

Mientras (no CriterioParada) hacer
Operador de diversidad (P (generacidn))
Asignar fitness (P (generacién))
Padres = Seleccién (P (generacidn))
Hijos = Operadores de Reproduccion (Padres)
NuevaPop = Reemplazar (Hijos, P (generacidn))
Generacidn++
P (generacidén) = NuevaPop
Evaluar (P (0))

Retornar Mejor Solucion Hallada

Figura 12: Esquema de un Algoritmo Evolutivo para Optimizacion M ultiobjetivo
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| Poblacion Inicial de tamafio N |

t
o . N ‘ Paoblacion inicial Aleatoria ‘
Evaluar Poblacion InicialEn Funcion Objetivos }7
7 L
Ordenar Mediante No-Dominancia | Archivo Externo P(t) | P(t) |
y Distancia de apilamiento
T t=t+1
Seleccionar N/2 Individuos | Calcular Fitness de P(t) v P(t) |
Mediante Tormeo (Padres) 7
1 Almacenar individuos no dominados en P'(t+1
Aplicar Cruce Uniforme N'_-"_m'e"ar Nugvos 1)
I I | IndividuosEvaluados 1

P
Aplicar Mutaciénen un Targ;.i Cr:;jg S D
punto(guiada) S —l N
. 1
No : — ‘Llemado de Archlvo‘ ‘ Mecanismo Truncamiento
Evaluarindividuos ]
Creados (Hijos) ‘ I '
Criterio de l Criterio de
convergencila
g Adjuntar a la Poblacion de s Convergencia?
) padres Los Hijos N
Si 1 A:Elementos no Seleccion solo
Ordenar Mediante No-Dominancia dominados en P'(t+1) de P(t+1)
y Distancia de apilamiento L
y i Aplicar Operadores Genéticosy | |
Obtener Primer Reemplazo de cromosoma crear nueva poblacion P(t+1)
FrenteSolucion (Nueva poblacion de tamafio N)
Figura 14: Pseudocodigo del algoritmo NSGA-II Figura 13: Pseudocodigo del algoritmo SPEA2.

4.1.4.6. CLASE CARTERAINVERSION

Enesta clase se implementan las propiedades principales del problema. En primer lugar
se dan valor a sus caracteristicas basicas, tales como el numero de objetivos, el nimero de
variables de decision (en este caso es el numero de activos, 8), los limites superiores e
inferiores de dichas variables (que coinciden con los umbrales de compra maxima y
minima), se establece el tipo de datos al que pertenecen (arrayReal), y se da nombre al
problema. A continuacion se define la funcion de fitness global, encargada de llamar al resto
de las funciones objetivo del problema, indicando cuales se maximizan y cuales se
minimizan (implementacién por defecto en el framework). En cada una de ellas, se
implementa el cometido a cumplir por cada objetivo.

41.4.7. CLASE LECTURADATOSENTRADA

Esta clase es la encargada de leer los pardmetros del fichero de entrada, que se
explicaran mas adelante. Ademas, en ella se calcula la matriz de varianza-covarianza

necesaria para calcular la funcién objetivo del riesgo, a partir de las series de rendimientos
mensuales leidas.
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41.4.8. INTERFAZ EXPERIMENT

Para la implementacion de las pruebas de este proyecto, ha sido muy importante poder
hacer uso de esta interfaz. Mediante la implementacién de un considerable nimero de
experimentos que heredaban de ella, nos ha permitido automatizar una gran cantidad de
ejecuciones independientes entre si, facilitando, ademas, su posterior analisis.

La implementacion del experimento en su fase inicial era sencilla. Bastaba con crear
una clase que heredara de Experiments, siguiendo los siguientes pasos:

1. Se configuran los algoritmos con los que se van a realizar los experimentos (en
nuestro caso SPEA2 y NSGAII). Se modifica el algoritmo de los archivos
correspondientes a main.java, o bien se modifican los valores de los parametros de
configuracion del objeto asociado.

2. Opcionalmente, se pueden configurar los problemas a resolver, si se quiere trabajar
con mas de uno (en nuestro caso solo se trabajara con el problema
Carteralnversion). Para esta opcion se trabaja en paralelo, empleando un hilo por
problema.

3. Seselecciona elarchivo a utilizar como frente de referencia en las pruebas.

4. Se le da nombre al experimento, y se establece un nimero de ejecuciones
independientes (42 en nuestro caso). Y el problema queda listo para su ejecucion.

5. Se generan scripts para obtener las tablas de latex y “boxplots” en R, que permiten
la obtencion de informacion estadistica sobre los resultados de las métricas
obtenidos. Estos resultados fueron de gran ayuda para el analisis de los
experimentos. Sin embargo, no se hizo uso del script en R, ya que se implementd
otro gque se ajustara en mayor medida a nuestros objetivos, como se explicara en la
fase de experimentacion.

En funcion del numero de objetivos del experimento y, por tanto, de su cometido, podia
ser suficiente con la implementacién de esta clase. Es decir, para la prueba con solo dos
objetivos, utilizada en la seleccion del algoritmo que mejor se adapte a nuestro problema,
bastaba con analizar los resultados obtenidos y decantarse por uno u otro algoritmo.

Sin embargo, para el anélisis de la robustez, este experimento era solo el comienzo de
varias pruebas a aplicar. Una vez obtenidos los resultados, un fichero con los mejores
individuos y otro con los mejores frentes de Pareto, era necesario dividir el tercer objetivo
en tres niveles de estabilidad. Para ello, se volvia a llamar a otra clase que heredaba de
Experiment (EstudioEstabilidad), que al llamar al algoritmo se encargara de dividir el tercer
objetivo en tres niveles distintos, a través de percentiles con valor entre 0.33 y 0.66, los
cuales se almacenardn en tres archivos diferentes. En ellos solamente se escribirdn los
objetivos de riesgo y rendimiento, omitiendo el de la robustez, para la realizaciéon de las
graficas y la comparativa con respecto a los frentes de referencia obtenidos con dos
objetivos, que no tienen en cuenta la estabilidad.
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double[] [] frente = metrica.readFront ("FUN."+ numero) ;
double estabilidadA = 0.0;

double estabilidadB = 0.0;

double estabilidadInferior[] = new double[500];

double estabilidadMedia[] = new double[500];

double estabilidadSuperior[] = new double[500];

Percentile estabilidadBaja new Percentile (33.0);
Percentile estabilidadAlta new Percentile (66.0);
double [] estabilidad = new double[frente.length];
for(int i = 0; i<estabilidad.length; i++) {
estabilidad[i]= frente[i] [2];

}
estabilidada
estabilidadB

= estabilidadAlta.evaluate (estabilidad, 33.3);
= estabilidadBaja.evaluate (estabilidad, 66.6);
FileWriter file;
try {
for (int i = 0; i1 < frente.length; i++) {
if (frente[i] [2] < estabilidadB) {
file = new FileWriter (EstabilidadSuperior.”+ numero, true);
file.write (frente[i][0] + "™ " + frente[i][1] + "\n");

} else if (frente[i][2] > estabilidadB && frente[i][2] < estabilidadA) ({
file = new FileWriter (EstabilidadMedia."+ numero, true);

file.write (frente[i][0] + "™ " + frente[i][1] + "\n");
} else {
file = new FileWriter (EstabilidadInferior." + numero, true);
file.write (frente[i][0] + "™ " + frente[i][1l] + "\n");

}

file.close();

}
} catch (IOException ex) {

Figura 15: Codigo para clasificar en funcion de la estabilidad

A continuacion, por medio de otro experimento que hereda también de la clase
Experiment, EstudioFrentesNoDominados, se obtienen los frentes de individuos no
dominados para cada uno de los niveles de estabilidad obtenidos anteriormente. El
experimento se encarga de llamar al algoritmo que se vaya a utilizar y éste, en lugar de
evaluar los individuos, se encarga de leer los frentes de diferentes estabilidades,
almacenando cada fila como un nuevo individuo, y obteniendo de todos ellos solamente los
no dominados. Los frentes de Pareto de tres objetivos incluyen soluciones dominadas por
otros puntos, que no son Utiles y dificultan el analisis de los resultados, de ahi la necesidad
de eliminarlas.

double [][] frenteF0 = metrica.readFront ("EstabilidadSuperior."+ numero) ;

// Create the initial solutionSet

Solution newSolution;

for (int 1 = 0; i < frenteF0.length; i++) {
newSolution = new Solution (2);

for (int j= 0; j <2; Jj++){
newSolution.setObjective (j, frenteFO0[i][3F]):
}

solutionSet.add (newSolution) ;

}

numero++;
Ranking ranking = new Ranking(solutionSet);
return ranking.getSubfront (0);

7

Figura 16: Codigo para la obtencion del frente no dominado
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De este modo, leyendo los ficheros para cada nivel de estabilidad, conseguiamos
evaluar la robustez con distintos grados de distorsion. Pero, para la prueba final, donde
verdaderamente se evalGa el funcionamiento de la robustez, era necesario aplicar otro
experimento mas: habia que cambiar la funcion de fitness, de modo que evaluara solamente
el rendimiento del mes que se esta intentando predecir, incluyéndolo también para el calculo
del riesgo en la matriz de varianzas-covarianzas. A continuacion, habria que evaluar si los
individuos obtenidos de la primera prueba con dos objetivos se aproximan mas que los
obtenidos con los experimentos que incluyen la robustez. Sin embargo, tras la obtencion de
las soluciones no dominadas, sus individuos se perdian, por lo que era necesario
recuperarlos para poder volver a evaluarlos con esta nueva funcién de fitness. Asi pues, el
primer paso consistia en identificar a qué linea pertenecia cada punto del frente de Pareto, y
a cual de los cuarenta y dos archivos. Una vez obtenido el fichero con esta informacion, por
medio de  otro  experimento heredado  de la interfaz ~ Experiment
(EstudioEstabilidadEnDatoN), se leian y se escribian los ficheros de los individuos
correspondientes, para cada uno de los tres niveles de estabilidad. Después se evaluaban con
esta nueva funcion, y se obtenia el frente de Pareto con las soluciones no dominadas de
dichos individuos. Llegados a este punto, los frentes de Pareto estaban preparados para ser
representados graficamente y comenzar su analisis.

int contador [] = leerNumeros ("QuelIndividuosAlto") ;
leerSalteado ("VAR. "+numero, contador);

Variable individuo [][] = readVariable ("VARIABLEALTA."+numero) ;
double [] [] frente =FUN. "+numero);

// Create the initial solutionSet
Solution newSolution;
for (int 1 = 0; i < individuo.length; i++) {
newSolution = new Solution (problem , individuos([i]) ;
problem .evaluate (newSolution);
evaluations++;
solutionSet.add (newSolution) ;

} //for

numero++;
Ranking ranking = new Ranking(solutionSet);
return ranking.getSubfront(0);

} // execute

Figura 17: Codigo para obtener los individuos pertenecientes al frente no dominado

4.1.4.9. DISENO DE LOS OPERADORES GENETICOS

En este apartado se describen detalladamente todas las decisiones de disefio tomadas
para la implementacion de la aplicacién, con fragmentos de codigo, esquemas y férmulas
que faciliten la comprension de las explicaciones.

DISENO DEL CROMOSOMA:

El individuo esta representado por una instancia de la clase ArrayRealSolutionType.
Como su propio nombre indica, se trata de un array de valores reales, en el que cada gen de
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la cadena cromosOmica representa el porcentaje del dinero invertido para cada activo de la
cartera. Los elementos con valor cero representan los activos no incluidos en ella. EI nimero
de ellos variard atendiendo al valor del parametro de entrada correspondiente con la
restriccion de cardinalidad. El resto de los nimeros de la cadena son valores reales
comprendidos entre cero y uno (concretamente entre los umbrales de compra que se
explicaran a continuacion), representados con porcentajes en tantos por uno. La longitud de
la cadena coincide con el del nimero de activos total que compone la cartera.

Como se ha adelantado, también debe cumplirse la otra restriccion de Markowitz
explicada en los objetivos (1.2 Objetivos). Para la inversion en cada activo debe tenerse en
cuenta unos umbrales minimos y maximos, cuyos valores se establecen en el fichero de
entrada. Asi, los pesos de las acciones de la cadena final, w;i, deben estar comprendidos
dentro de estos umbrales, de tal forma que w; € [l k5], donde li y Is representan los limites
de compra minima y maxima, respectivamente (I, =0.0, k< 1.0y | < k).

Y, finalmente, la ultima restriccion que deben cumplir los pesos, es que la suma de
todos ellos tiene que ser igual a 1.0, que representa el 100% del dinero invertido por el
inversor, repartido entre las acciones incluidas en la cartera (aquéllas con valor distinto de
cero): Xw; =1.0,w; 2L yw; <1, <10yl >0.0,vi.

lo25] o | o [03 01| o [015] o | 02 |

Figura 18: Representacion problema: disefio del cromosoma

El modo de implementacion del individuo se resume con el siguiente pseudocodigo:

1) Los pesos con valor cero (que sefialan aquellos activos que no se van a incluir dentro
de la cartera en la poblacion inicial), se establecen aleatoriamente, atendiendo al
namero maximo de activos leidos en el fichero de entrada.

2) Los pesos de los valores reales se intentan establecer de manera aleatoria y
distribuida (de modo que inicialmente todos ellos se encuentran lo mas
uniformemente repartidos posible, con toda la aleatoriedad que permite tener que
cumplir con toda las restricciones nombradas anteriormente). Cuando la suma de las
acciones es menor que 1.0, el valor que falta hasta alcanzar dicha cantidad, se afiade
al peso con menor valor (distinto de O, es decir, incluido en la cartera), siempre y
cuando su nuevo valor no supere el umbral superior establecido para ese activo. Se
descartan, como soluciones no factibles, aquellas cuya suma de sus instrumentos
financieros superen el valor de la unidad, permitiéndose Unicamente la conversion de
soluciones no factibles en factibles cuando la suma no alcance la totalidad de la
inversion (1.0), mediante un mecanismo de “reajuste”. La justificacién de esta
eleccion se ajusta a razones de simplicidad en los célculos, a fin de conseguir la
mayor aleatoriedad posible, pese a requerir una mayor complejidad.

Carmen Lozano Masdemont Pagina 64




Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

Cadena cromosémica vacia.
Longitud = n°® activos.

J

} l Se asignan los ceros aleatoriamente

L [ fTolof | TJTof | ]
Se distribuye aleatoriamente
1/n° activos, respetando los limites

Limites Superiores => | 0.25| 0.2 0 0 03 | 03 0 [015]| 0.1
0.23| 0.15| © 0 [014|027]| 0 0.1 | 0.05
Limites Inferiores => 01| 005| 0 0 |005| 0.2 0 0.1 | 0.05

Se suma lo que falte hasta la unidad
al activo con menor valor
1 023]015] o | o 014|027 o | 01 [o0.11]
Esta configuracion seria invalida, por lo que se deja el |

0.11>0.1 que es el
limite superior

valor del activo en su limite superior y el sobrante se
suma al siguiente activo de menor valor

l023]015] o | o 014|027 o [011] 01 |

Obtenemos un individuo valido, si no fuera asi
deberiamos repetir el proceso tantas veces como fuera
necesario

0.1

A la vista de la descripcion de la implementacion del cromosoma, no es de sorprender
que muchos problemas de finanzas correspondan a la clase de los problemas NP-completos,
debido a que tienen una estructura combinatoria equivalente (con respecto a reducciones en
tiempo polinomial) a los bien conocidos problemas NP-completos. Por ejemplo, segin
Schlottmann y Seese [23], la seleccion de carteras con restricciones es equivalente al
problema de la mochila o Knapsack, el cual se ha demostrado que es NP-completo.

Las operaciones de cruce y mutacion se llevan a cabo en las clases SBXCrossover y
PolinomialMutation, respectivamente. Pero, para poder evaluar la cadena resultante de
ambos operadores genéticos, ésta debe constituir un individuo valido (para lo cual debe
cumplir todas las restricciones explicadas anteriormente), de manera que puedan calcularse
los valores objetivo correctamente, proporcionando individuos listos para competir por la
supervivencia.
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CRUCE

La operacion de cruce llevada a cabo para los dos algoritmos genéticos empleados, es
el cruce uniforme de cada dos posiciones de la cadena. El objetivo es tratar de conseguir
individuos con el 50% de las caracteristicas de cada uno de los progenitores.

Padre

Padre

[TT T T T P ] SEEEEEEEEEEEEE

] @

Descendiente

Descendiente
Padre
Padre
Descendienie Figura 19: Esquema del cruce Descendiente

A continuacion se representa este esquema con los valores de la cadena cromosémica
para una cartera de inversion:

Se cruzan los elementos pares de cada individuo

015 o | o |03 |02| 0 [015[ 02| [02[035] 0 [01[025] 0 | 0 |01 |

I |

Este intercambio es aleatorio, tiene un 50% de probabilidades de realizarse

[015]035] 0 Jor1Jo2] o Jois5[02][0o38] o] o [o3]o2s] o] o [01]

b

El proceso continuaria hasta llegar al final de los individuos
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Una vez realizado el cruce de las cadenas cromosdmicas de los individuos padre, se
generan dos nuevos individuos. Su aplicacion de forma selectiva sobre los progenitores,
permite que prevalezcan sus caracteristicas en su descendencia, pero mezcladas con las
caracteristicas de otros buenos padres. Sin embargo, tras su aplicacion, se obtienen dos
cadenas con pesos comprendidos entre su umbral maximo y minimo, pero cuya suma es
practicamente imposible que coincida con la unidad. Ademas, puede incumplirse también la
restriccion de cardinalidad, al obtenerse un individuo que invierte en mas activos de los
permitidos (con menor nimero de ceros de los que deberia tener). Por este motivo, es
necesario efectuar una serie de rectificaciones o reajustes, mediante la aplicacion de un
algoritmo de reparacion y manipulacion de restricciones, para la obtencion de individuos
descendientes validos.

Elalgoritmo de reparacion se encarga, en primer lugar, de conseguir que todos los pesos
del individuo sumen 1.0. Se restara siempre a la suma de sus pesos la cantidad necesaria
hasta alcanzar la unidad, de modo que se ira actualizando esta cifra (llamada sobrante en el
cddigo) hasta conseguir que su valor sea cero. Para ello, se elegira una posicion aleatoria de
la cadena, con valor distinto de cero, si el sobrante es positivo, o cualquier valor en caso
contrario, y se le restara la cantidad que dista hasta la unidad (el sobrante). Si en el resultado
obtenido el peso queda fuera de sus umbrales por sobrepasar el maximo, se le asignara el
valor de este umbral o si resulta ser inferior al minimo, se le asignara un valor proximo a él,
pero algo superior, a fin de cumplir con la restriccion. EI motivo de no asignar el umbral
minimo exacto, es proporcionar mayor variabilidad genética a la cadena. A continuacion, si
tras el Ultimo reajuste el sobrante es positivo, se le restara la diferencia entre el peso original
para esa posicion, y su limite inferior o, si es negativo, se le sumara la diferencia entre el
umbral superior de dicha posicidn, y el peso que tenia originalmente. Este proceso se repite
hasta que la cantidad obtenida tras la resta del sobrante al peso original quede dentro de los
limites de compra maxima y minima, tras lo cual sobrante sera cero. Entonces se habra
cumplido el objetivo: la suma de todos los valores del individuo es igual a uno, con todos
ellos dentro de los limites correspondientes. Con motivos de facilitar la comprension de esta
descripcion, se muestra el un esquema de ejemplo y el codigo del algoritmo al que se hace
alusion:

Individuo invalido, ya que la suma de activos menor que uno:

suma<t | 01| o | o [02]03] o | 01| o | 01 Total=038

Seleccionamos un gen de la cadena al azar

lo1]| o | o |o2]03] o[ o01] o |o01]
Le sumamos la diferencia hasta uno o el
maximo posible hasta el limite superior

Si el limite superior es 0.4 Si el limite superior es 0.6

El total seria 0.9 por lo que | 04 | | 05 | El total seria 1 por lo que
volveriamos al primer paso ' tendriamos un individuo valido
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Individuo invalido, ya que la suma de activos mayor que uno:

Suma>1 lo1s| o | o 02|03 ] o | 04| 0 [015] Total=12

Seleccionamos un gen de la cadena al azar

lo15| o | o o2 |03] o [ 04] 0 [015]

Le restamos la diferencia hasta uno o una cantidad
aleatoria entre el limite inferior y la diferencia

Si el limite inferior es 0.15 Si el limite inferior es 0.1

El total seria 1.19 por lo que
volveriamos al primer paso l015]  [o1 ]

El total seria 1 por lo que
tendriamos un individuo valido

A continuacion se muestra un ejemplo del codigo asociado a este esquema:

public XReal rectificar (double suma, XReal individuo)throws JMException {

double sobrante = suma - 1;
while (sobrante > 0) {
//cogemos un activo a rectificar aleatorio

e (Math .random () *individuo.getNumberOfDecisionVariables())) ;

int cartera = ((int)
if (individuo.getValue(cartera) != 0.0){

if(individuo.getValue (cartera)

- sobrante < individuo.getLowerBound(cartera)) {
double diferencia =

(individuo.getUpperBound (cartera) -

individuo.getLowerBound (cartera)) /3;

double limiteInferior = individuo.getLowerBound(cartera);

double limiteSuperior = limiteInferior + diferencia;

double valorMenor=(Math.random()* (limiteSuperior-limiteInferior)+limiteInferior);
sobrante -= (individuo.getValue (cartera) -individuo.getLowerBound (cartera));

individuo.setValue (cartera, individuo.getLowerBound(cartera)):;
lelse {

if(((individuo.getValue (cartera)-sobrante)

>= individuo.getLowerBound (cartera))
&& (individuo.getValue (cartera) -sobrante)

<= individuo.getUpperBound (cartera)) {

individuo. setValue (cartera,

individuo.getValue(cartera) -sobrante);
sobrante=0;

}

while (sobrante < 0) {

//cogemos un activo a rectificar aleatorio

int cartera = ((int) (Math.random()*individuo.getNumberOfDecisionVariables())):

if ((individuo.getValue (cartera) - sobrante) > individuo.getUpperBound (cartera))
sobrante += (individuo.getUpperBound(cartera) - individuo.getValue (cartera
individuo. setValue (cartera, individuo.getUpperBound (cartera));

lelse {
if ( ((individuo.getValue (cartera) -sobrante) >=individuo.getLowerBound(cartera))

&& (individuo.getValue (cartera)-sobrante)<=individuo.getUpperBound(cartera)) {

{
)) ;

individuo.setValue (cartera,

individuo.getValue (cartera) - sobrante);
sobrante=0;

Figura 20: Codigo para rectificar individuos que no sumen uno
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Pero, tras este algoritmo, todavia quedaria pendiente por asegurar una restriccion: la de
cardinalidad. De modo que habria que comprobar el nUmero maximo de activos en los que
se invierte, afiadiéndose tantos ceros como sean necesarios si el nimero de ellos es menor de
lo que corresponderia (se invierte en mas activos del maximo permitido). Se convertiran en
cero los menores pesos de la cadena, hasta alcanzar el nimero estipulado como parametro en
el fichero de entrada. A continuacion deberan realizarse nuevamente los reajustes necesarios
para que la suma de todos los pesos sea igual a uno (sin incluir aguellos con valor cero), y
respetando los umbrales de compra maxima y minima para cada uno de ellos. Se calcula
cuanto difiere la suma de los pesos de la cadena con respecto a la unidad. Si la diferencia
entre el valor del peso a rectificar y el limite superior es inferior a la distancia con respecto a
la unidad, se le suma este exceso. En caso contrario, si supera el valor 1.0, se le suma la cifra
que dista hasta alcanzarlo. De este modo, se va reduciendo esta diferencia, denominada
margen, hasta que su valor llegue a ser cero, ya que entonces la suma de los pesos de la
cadena habra alcanzado la unidad. Su implementacién quedaria como se muestra a
continuacion:

El individuo tiene un sélo cero, cuando el
minimo de ceros es 3

lo13] 01| o |o015|011] 014] 0.16] 01 | 0.11]

Se ponen a cero los activos con menor valor
hasta llegar al namero minimo de ceros

1013 o | o |o15]011]014] 016] 0 [o0.11]

Se divide lo que falta hasta la unidad (0.2)
entre los activos diferentes de cero.

lo16] o | o Jo18]014]017][019] o [014]

Si al sumar se sobrepasa el limite superior se le
daria al activo el valor del limite superior y se
repetiria el proceso de repartir lo que falta entre

todos los activos Suponemos que el limite es 0.16

loi6| o | o |o018|014]017] 016] 0o |0.14]

Se divide lo que falta hasta la unidad (0.05)
entre el resto de activos distintos de cero

017 o | o [o019]015]018] 016 0 [0.15]

Finalmente se obtiene un individuo valido

A continuacion se muestra el codigo correspondiente a este esquema:
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//nos asguramos de que el individuo tenga el numero de Os correctos (para que sea valido)

contadorCeros = 0;
menorValor = 1.0;
int contadorDividendos = 0;
boolean rectificado = false;

// contamos cuantos ceros hay en la cadena
for (int t = 0; t< numberOfVariables; t++) {

if (offsl.getValue(t) == 0){
contadorCeros++;
}
}
/* si hay menos ceros de los que deberia se busca la posicidén con menor valor (;=0)
hasta alcanzar el numero de ceros especificado en el pardmetro del fichero.

*/
while (contadorCeros < ceros) {
rectificado = true;
for(int t = 0; t< numberOfVariables; t++) {
if (menorValor > offsl.getValue(t) && offsl.getValue(t) !=0.0) {
menorValor = offsl.getValue (t);
posicion = t;
}
}
offsl.setValue (posicion, 0.0);
contadorCeros++;
}
/* Con el n° de Os correcto, se hacen las rectificaciones correspondientes para que
el total de los pesos de la cadena sume 1.0, respetandose el resto de las restricciones.
w /)
double exceso = 0.0;
double total = 0.0;
for(int t = 0; t< numberOfVariables; t++) {
if (offsl.getvValue(t) != 0){
contadorDividendos++;
total += offsl.getValue(t);

}

//primero se calcula cuanto difiere la suma de los pesos con respecto a la unidad
while (exceso > 0 && rectificado) {
double margen = exceso / contadorDividendos;
for(int 1 = 0; i < numberOfVariables; i++) {
if ((offsl.getValue (i) + margen) <= offsl.getUpperBound (i) && offsl.getValue (i) !=0.0) {
offsl.setValue (i, offsl.getValue (i) + margen);
//De este modo se va reduciendo el margen hasta que se llega a cero.
exceso -= margen;
} else if((offsl.getValue (i) + margen) > offsl.getUpperBound (i) &&
offsl.getValue (i) '=0.0) {
exceso -= (offsl.getUpperBound (i) - offsl.getValue(i));
offsl.setValue (i, offsl.getUpperBound(i));

}

total = 0.0;
contadorDividendos = 0;
for (int t = 0; t< numberOfVariables; t++) {
if (offsl.getValue(t) != 0){
contadorDividendos++;
total += offsl.getValue(t);

}

exceso = 1.0 - total;

Figura 21: Cddigo para rectificar individuos que no cumplan la restriccion de cardinalidad
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MUTACION

Es necesaria la existencia de otro operador para lograr introducir variabilidad genética a
los individuos obtenidos tras el cruce, y evitar la convergencia prematura. La mutacion
consiste en la variacion de uno o mas alelos del gen. Su aplicacion de forma aleatoria a
diferentes puntos de la cadena cromosomica, produce individuos con pequefias variaciones
con respecto al individuo original. Para este problema, la mutacion implica el cambio de
dos alelos del gen, pues la modificacion de un peso, implica necesariamente la de otro para
ajustar la suma de todos ellos a uno. Por tanto, en primer lugar se seleccionan aleatoriamente
los dos alelos que mutaran, cambiando su valor por otro comprendido entre los umbrales de
compra correspondientes a la restriccion de su posicion. Y, a continuacion, deben realizarse
reajustes analogos a los que se llevaron a cabo tras el operador de cruce, a fin de conseguir
un individuo valido para evaluar. Asi pues, deben respetarse todas las restricciones,
incluyendo que la suma de todos sus pesos sume 1.0. De este modo, al igual que ocurria con
el operador de cruce, se distinguiran tres partes en su implementacion:

1) La mutacion propiamente dicha, donde cada peso se encuentra comprendido dentro
de los umbrales correspondientes.

2) Los reajustes que aseguren que la suma de todos ellos sume 1.0.

3) Y, finalmente, el reajuste necesario para que se cumpla la restriccion de
cardinalidad.

loss| o | o |03 [02] o0 [015] 0 | 02 |

ﬂ ﬂSe seleccionan dos activos aleatoriamente

|0.15| 0 | 0 |0.3|0.2| 0 |O.15| 0 |0.2|

ﬂ ﬂ Se les dan dos valores aleatorios

|o.23| 0 | 0 |o.27|o.2| 0 |0.15| 0 |o.2|

El individuo resultante no es un individuo valido,
por lo que necesitara que se rectifique

A continuacion se muestra el cddigo asociado al esquema. El codigo de los dos ultimos
puntos no se incluye por ser andlogo al de las rectificaciones del cruce.
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// muto dos carteras

posicionl = (int) (Math.random()* solution.numberOfVariables () );
posicion2 = (int) (Math.random () * solution.numberOfVariables());
while (posicionl == posicion2) {

posicion2 (int) (Math. random()* solution.numberOfVariables());

posicionl (int) (Math. random()* solution.numberOfVariables());

}

suma-=x .getValue (posicionl);
suma-=x .getValue (posicion?2) ;

x.setValue (posicionl, Math.random())
x.setValue (posicion2, Math.random())
suma+=x .getValue (posicionl);
suma+=x .getValue (posicion?2) ;

’
’

while (x.getValue(posicionl)<x.getLowerBound(posicionl) || x.getValue(posicionl)>
x .getUpperBound (posicionl) || x.getValue(posicion2) <
x.getLowerBound (posicion2) || x.getValue (posicion2) >

x .getUpperBound (posicion2)) {

suma-=x.getValue (posicionl) ;
suma-=x.getValue (posicion?2) ;
x.setValue (posicionl, Math. random());
x.setValue (posicion2, Math. random());
suma+= x.getValue(posicionl) ;
sumat+= x.getValue (posicion2) ;

}

/* Rectificaciones */

Figura 22: Codigo de la mutacion

4.1.4.10. FUNCIONES OBJETIVO:

Como se ha ido repitiendo a lo largo del documento, son tres los objetivos que se
pretenden implementar para la optimizacion de la cartera de inversiones. A continuacion se
describira cada uno de ellos de manera detallada, con fragmentos de codigo y explicaciones
adicionales que permitan la comprension de ciertos aspectos técnicos del dominio,
justificando el modo en que se ha llevado a cabo su implementacién. Los objetivos se
describen en el mismo orden de aparicion que en el fichero de salida (FUN) vy, por
consiguiente, que en los ejes de coordenadas que se mostrardn en el capitulo de la
experimentacion.

FUNCION DE FITNESS:

Es la encargada de llamar a las tres funciones asociadas con la implementacion de cada
uno de los objetivos a resolver. Por defecto, el framework minimiza las funciones objetivo.
Por tanto, para la implementacion del rendimiento, el Unico objetivo a maximizar, es
necesario hacer la siguiente conversion: Max(f(x)) = -Min(f(-x)). El codigo de esta funcion
quedaria:
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public void evaluate(Solution solution) throws JMException, MatrixIndexException ({

XReal variable = new XReal (solution) ;

try {
double [] f = new double[numberOfObjectives ]; //variable con valor 3.
double h = this.evalRiesgo(variable); //minimizamos,por defecto lo gue hace JMetal
double g = this.evalRendimiento (variable) ; //maximizamos: Max (f(x))=- Min (f(x));
double j = this.evalRobustez (variable, solution);
£[0] = h;
f[1] = -g; //maximizamos
fl2] =3

solution.setObjective (0, £[0]) ;
solution.setObjective (1,-1* £[1]);//estamos maximizando.
solution.setObjective (2,£[2]);

}catch (IOException e) {
e.printStackTrace ();

}

Figura 23: Codigo para la asignacién de objetivos

A) FUNCION OBJETIVO RIESGO:

De forma bésica, el algoritmo trata de implementar la formula del riesgo asociado a la
inversién de una cartera, descrito formalmente en el apartado 2.1 (Contexto del problema),
con el objetivo de minimizarlo.

2 2 2
Op = Yowio] +) ) waw;o0;p,
i ioj#i

Cuantitativamente, el riesgo se representa con la covarianza, o con la desviacién
estdndar (raiz cuadrada de la varianza):

— 2
Op = 1/ O
Como se puede ver, la desviacion estandar de una cartera depende no s6lo de las
varianzas de los instrumentos financieros individuales, sino también de la covarianza de los
rendimientos posibles entre cada par de instrumentos financieros.

Para implementar la matriz de covarianzas y el coeficiente de correlacion, antes se ha
tenido que leer (en la clase LecturaDatosEntrada) los datos con las series de las
rentabilidades. Estos datos serdn las columnas de la matriz sobre la que se calculara la
matriz de covarianza.
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RealMatrix matriz = new RealMatrixImpl (numeroMeses, (int)numeroActivos):;
for (int i = 0; i< numeroMeses; 1++) {
for(int j = 0; j < numeroActivos; J++) {

matriz.setEntry (i, j, rendimiento[i] [j]);

}

Figura 24: Creando la matriz de covarianzas

La covarianza indica en qué medida varia una accion respecto a la otra. De esta forma,
si la covarianza es positiva, quiere decir que cuando una accidn sube, la otra también tiende
a subir; si la covarianza es negativa, quiere decir que cuando “a” sube ‘b’ tiende a bajar. Si
la covarianza es proxima a cero, quiere decir que las dos acciones no estan relacionadas.

La implementacion de la matriz de covarianzas:

1 n
Covab = ﬁ ’ Z(Rai - E[Ra])'((Rbi - E[Rb])
i=1
-/ Cov,, - . .
y del factor de correlacion ( p,, =——=2>) es trivial gracias al empleo de la libreria
O-a 'O-b

Commons-Math, invocada desde java con la siguiente llamada:

import org.apache.commons.math.stat.correlation.*;

El cddigo quedaria tan simplificado como sigue:

Covariance covarianza = new Covariance (matriz) ;
resultadoCovarianza = new RealMatrixImpl ( (int) numeroActivos, (int) numeroActivos) ;

resultadoCorrelacion = new RealMatrixImpl ((int)numeroActivos, (int)numeroActivos) ;

resultadoCovarianza = covarianza.getCovarianceMatrix();
PearsonsCorrelation indice = new pearsonsCorrelation (resultadoCovarianza);
resultadoCorrelacion = indiceCorrelacion.computeCorrelationMatrix (matriz);

Figura 25: Usando la libreria Commons-M ath para crear la matriz de covarianzas

Donde la matriz de origen, pasada como pardmetro a Covariance, es la matriz definida
en la figura 24, cuyas columnas se obtienen a partir de las series de rentabilidades leidas del
fichero de entrada.

Una vez definidos los pardmetros necesarios para resolver la formula del riesgo,
mostramos la implementacidn llevada acabo para su resolucion:
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public double evalRiesgo(XReal solution) throws MatrixIndexException, JMException({
double riesgo = 0.0;
double [] vectorDesviaciones = new double [
for (int i=0 ; i<numberOfVariables ; i++) {
for (int j=0; j<numberOfVariables ; j++) {
if (1 = j){
vectorDesviaciones [i] = Math.sqgrt (datos.getMatrizCovarianza().getEntry(i,3));

}

numberOfVariables ];

}

for (int i=0 ; i<numberOfVariables ; i++) {
for(int j=0; j<numberOfVariables ; Jj++) {
B2l == )
riesgo += datos.getMatrizCovarianza ().getEntry(i, 1i)*
* Math.pow(solution.getValue (j) ,2);

lelse {
riesgo += vectorDesviaciones[i]*vectorDesviaciones[j]*solution.getValue (i)
* solution.getValue(j)* datos.getIndiceCorrelacion().getEntry (i, J);

*

}

return riesgo;

}

Figura 26: Codigo para la evaluacion del riesgo

B) FUNCION RENDIMIENTO:

En esta segunda funcion objetivo, la Gnica a maximizar, se implementa el rendimiento
previsto para el conjunto de las series de rendimientos mensuales que componen los ocho
activos de la cartera, situados en el fichero de entrada.

De este modo, el rendimiento previsto de cada indice del fichero de entrada, es la media
de los rendimientos mensuales que tuvo el indice durante todos los afios que comprenden las
muestras. Por tanto, la rentabilidad de una cartera sera igual a la suma ponderada de las
rentabilidades de los activos que la componen. Se ponderaran las rentabilidades por el peso
especifico que cada activo tiene en la cartera, tal y como se expresa en la siguiente ecuacion,
formalizada en el punto 2.1 Contexto del Problema:

ERp) = D wi -E(R) = wy -E(R)+wy -E(R)+ -+ wy - ERy)
i=1

A continuacion se muestra el codigo que implementa esta funcion:
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public double evalRendimiento(XReal solution) throws JMException, FileNotFoundException{
double [][] rendimiento = datos.getRendimiento ()
double [] suma rendimiento = new double [numberOfVariables ];
double suma = 0.0;
double rendimientoTotal = 0.0;
for (int j = 0; j<numberOfVariables ; j++) {
for (int i = 0; i<datos.getnumeroMeses(); it++) {
suma += rendimiento [1][J];

}

suma rendimiento [j] = suma/datos.getnumeroMeses () ;
rendimientoTotal+= suma rendimiento [j]*solution.getValue(j);

suma = 0.0;
}

return rendimientoTotal;
| Zé

Figura 27: Codigo para la evaluacion del rendimiento

C) FUNCION ROBUSTEZ:

La vision tradicional es asumir que las caracteristicas de riesgo historicas persistiran en
un futuro. Sin embargo, cualquier cambio producido en el mercado altera el resultado que
contra todo prondstico se preveia para ese activo, atendiendo a su evolucion historica. Los
perfiles de beneficio-riesgo varian significativamente ante cualquier cambio inesperado que
se produzca en el mercado.

Nuestra intencion es utilizar la robustez para minimizar la distancia que podria existir
entre el par rentabilidad-riesgo de los pardmetros obtenidos de los datos historicos, y el que
se obtendria al producirse alguna variacion imprevista.

Para calcular estas variaciones, se introducen en el sistema dos parametros de
distorsion:

e EIl radio o rango de variacién entre las carteras que se estdn evaluando y las
resultantes al introducir ruido.

e Elexponente al que se elevan estas distorsiones, para penalizar, en mayor medida,
las que tengan un valor mas alto.

A continuacion se calculara la distancia de Mahalanobis entre la cartera original y cada
una de las resultantes al introducir ruido sobre ella. La métrica es el promedio de todas estas
distancias. Se considera que el sistema se esta evaluando bajo una situacién de normalidad
en el mercado, por lo que se espera que las variaciones en él sean minimas. Por este motivo,
se minimizan los resultados obtenidos.
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A continuacion, se explican los pasos que se han seguido para implementar esta Gltima
funcién objetivo que pretende proporcionar estabilidad al problema de optimizacién de
carteras:

1) Enprimer lugar, en la clase SPEA2 se crea un conjunto de individuos aleatorios para
calcular la desviacion estandar en el espacio de objetivos (rentabilidad-riesgo). Como
nuestra intencion es introducir cierta variabilidad que simule cualquier cambio que
pueda producirse en el mercado, se calculard la matriz de covarianzas de la formula
de Mahalanobis con otro conjunto de individuos distinto al que se esta evaluando.

2) Elresto de la formula, se implementa en la clase Carteralnversion, en el cuerpo de
la tercera funcion objetivo:

a) Sedispone de la cartera actual a evaluar.

b) Se distorsiona la cartera a evaluar introduciendo ruido. Para ello, se crea un
conjunto de individuos similares al que se estd evaluando, variando los
porcentajes de cada activo alrededor de un radio [-r, r] en torno a ellos. El valor
de radio viene determinado en el fichero de entrada.

c) Calculo la distancia de Mahalanobis entre a y b (el individuo real y el
distorsionado).

d) Se eleva a n cada distancia resultante en c. El valor de la potencia viene dado en
el fichero de entrada.

e) Se repiten los pasos b, ¢ y d para todas las distorsiones que se han generado sobre
el individuo a evaluar.

f) Se calcula la distancia promedio para todas las distancias de Mahalanobis
obtenidas en e.

4.1.4.11. REMUESTREO DE PARAMETROS:

El remuestreo hace referencia al modo en que se seleccionan los datos de entrada para el
calculo de las funciones objetivo rentabilidad-riesgo. De una forma muy simple, la
simulacion consiste en repetir un proceso de generacion de muestras, con reemplazamiento,
un namero suficientemente elevado de veces, seleccionando de manera aleatoria las series
de rendimientos mensuales. Este proceso se repite hasta completar el nimero de series
existentes en el fichero de entrada, para poder realizar inferencias. En definitiva, mediante la
repeticion y generacion de muestras de datos se crea un conjunto de “escenarios posibles”,
para trata de evitar hiperespcializar la solucion en uno solo, que podia ajustarse o no a la
realidad. El problema de la hiperespecializacion para un anico escenario es que el resultado
podria ser potencialmente muy sensible a pequefias desviaciones entre el escenario previsto
yel que se da en la realidad, por lo que la solucién obtenida seria poco robusta.
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4.1.4.12. FICHERO DE ENTRADA:

Es el fichero contiene todos los pardmetros configurables del programa, con los que se
jugard a fin de intentar conseguir los mejores resultados.

En primer lugar, se encuentra el modo de ejecucion del programa: mediante remuestreo
osinél

A continuacion se encuentran los parametros que hacen referencia a las restricciones de
cardinalidad y de los umbrales maximos y minimos de compra.

Posteriormente, se lee el nimero de periodos de tiempo que abarcan las series de
rendimientos mensuales, y el nimero de activos que componen la cartera. Y, a continuacion,
se leen los pardmetros relacionados con el objetivo de la estabilidad: el namero de
individuos que rodearan al que se esta evaluando, el radio en torno al cual se situaran y el
exponente al que se elevara la distancia final obtenida entre estos individuos y aquel cuya
estabilidad se quiere valorar. Finalmente, se encuentran las series de datos que componen los
activos a optimizar.
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5. EXPERIMENTACION

En este capitulo se presenta el trabajo experimental realizado. Para ello, se describen los
parametros de distorsidon utilizados para introducir pequefios cambios a la composicion de la
cartera, y se presentan los resultados obtenidos al experimentar con ellos.

En cada caso de prueba, se aplica un pardmetro de distorsion diferente, se explica qué
caracteristicas lo hacen interesante en este contexto y cuales son las dispersiones de la
rentabilidad y riesgo obtenidas para cada uno de ellos, con respecto a la cartera original.

Se presentan tablas donde se recogen medidas estadisticas de estas dispersiones,
agrupadas en tres niveles de estabilidad, en funcion de las alteraciones que produzcanen los
resultados. A continuacion, se realizard una comparativa para los distintos valores asignados
a los pardmetros de distorsion causantes de las dispersiones.

Se incluyen representaciones graficas para algunos frentes de Pareto analizados en estas
tablas, con el objetivo de ilustrar las alteraciones de las soluciones obtenidas con cada
parametro, ante los errores de estimaciones cometidos.

Finalmente, se presentan métricas que permiten comparar la calidad de los frentes de
Pareto obtenidos.

Al término de cada uno de los casos de prueba definidos, se recogen las conclusiones
obtenidas de los resultados experimentales.

5.1. MUESTRA UTILIZADA

En este apartado presentamos la muestra a utilizar en la parte experimental del trabajo.
La muestra se compone de ocho series de rendimientos mensuales, de ocho inidces
financieros durante el periodo comprendido entre el mes de Diciembre de 1979 y el mes de
Marzo de 2007.

Estos datos representan distintas familias de activos muy conocidos en los que se
pueden invertir. Los primeros cuatro (“Frank Russell 2000 Growth”, “Frank Russell 2000
Value”, “Frank Russell 1000 Value”, “Frank Russell 2000 Growth”), son indices de
acciones estadounidenses y representan empresas cotizadas de tamafio pequefio (2000) y
grande (1000) que se caracterizan por tener un gran potencial de crecimiento (growth) o por
tener cotizaciones que estdn por debajo de lo que se presume que pueden valer (value). El
quinto, mantenido por Goldman Sachs (“GSCI”), es un indice del mercado de materias
primas. El siguiente, “MSCI EAFE”, es un indice de Morgan Stanley que representa las
acciones en mercados internacionales (no estadounidenses). Y los dos ultimos (“US Corp” y
“US TRSY /AGCY”), son indices de BofA Merril Lynch que representan dos tipos de
instrumentos de renta fija estadounidense. El primero, cubre instrumentos de deuda de
empresas y el ultimo de deuda publica. Estos datos se han obtenido de la base de datos
DATASTREAM de la biblioteca de la universidad.
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5.2. PROCESO DE EXPERIMENTACION

Antes de comenzar con el proceso de experimentacion propiamente dicho, se llevaron a
cabo un conjunto de pruebas que verificaran el buen funcionamiento del sistema
desarrollado. Como actualmente no existe ninguna aplicacién enfocada en el objeto de
estudio de este proyecto, no se puede hacer un contraste directo con ningun otro sistema
para validar los resultados. Por lo tanto, nos hemos visto obligados a evaluar el
funcionamiento de la aplicacién descomponiéndola en mddulos.

La primera prueba se hizo relajando las condiciones del problema, de modo que tratara
de resolver el modelo de Markowitz eliminando las restricciones. De este modo, pudieron
validarse los resultados de las dos funciones objetivos del modelo. Se obtenia un frente
practicamente idéntico al conseguido por la aplicacion JPortfolio 3. Se trata de un programa
basado en optimizacion multiobjetivo, mediante algoritmos genéticos, que obtiene frentes de
Pareto Optimos maximizando el rendimiento y minimizando el riesgo. Se emplearon mas
aplicaciones similares a ésta para tal fin (como, por ejemplo, Portfolio_Optimization.xIs).
Una vez validados los resultados de estas dos funciones objetivo, se hizo uso de un cédigo
en Matlab, para comprobar la salida del médulo que calcula la distancia de Mahalanobis. La
implementacion relativa a los operadores genéticos (la creacién de los individuos de la
poblacién inicial, el cruce y la mutacidn), asi como las restricciones de impuestas al modelo
de Markowitz, se pudieron validar mostrando trazas de la ejecucidn del algoritmo.

Una vez verificado el correcto funcionamiento de todos los modulos del sistema, y tras
comprobar que los frentes de Pareto obtenidos mostraban resultados coherentes, se dio por
validado el sistema y pudo plantearse el plan de pruebas de la fase de experimentacion.

5.2.1 PLAN DE EXPERIMENTACION

La aplicacion se ha evaluado en funcion de un conjunto de casos de prueba mediante los
cuales se determinara si el sistema es tolerante a pequefias equivocaciones en los pardmetros
del modelo de Markowitz. A continuacion se definen los experimentos y casos de pruebas
que se han llevado a cabo:

Inicialmente, el objetivo es demostrar que lo que se ha leido en la literatura sobre
SPEA2 [22], [26] es cierto y que, realmente, se adapta mejor que NSGA-II a los problemas
de optimizacidon de carteras para este fin se consideraron, Unicamente, las dos primeras
funciones objetivos descritas en el apartado 4.1.4.10 (Funciones objetivo), para maximizar el
rendimiento y minimizar el riesgo. Ademés, se utilizan dos restricciones: la restriccion de
cardinalidad, de modo que se invierte en seis de los ocho activos disponibles, y la restriccion
de umbrales de compra, con un maximo del 60% y un minimo del 5% en todos los activos.
Se trabajara con los algoritmos presentados con anterioridad, sobre n-1 datos del total de las
series de rendimientos.

El enfoque general adoptado en los ensayos de cada uno de los algoritmos genéticos,
consiste en llevar a cabo 42 ejecuciones independientes con cada uno de los dos algoritmos
explicados. Se trabajara, en un principio, con dos objetivos (maximizando el rendimiento y
minimizando el riesgo), hasta que se alcance el criterio de parada (un determinado ndmero
de generaciones). A continuacion, se establece una media, mediana y desviacion estandar

3 Puede descargarse en http://www.mhsatman.com/jportfolio/

Carmen Lozano Masdemont Pagina 81



http://www.mhsatman.com/jportfolio/

Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

para cada uno de los algoritmos, en términos de Spread e Hipervolumen. Los resultados se
registraran para 3000 evaluaciones, con un tamafio de poblacion de 100 individuos.

Puesto que se pretende centrar la atencion en el estudio del tercer objetivo (robustez), se
repetira el proceso anterior con elalgoritmo SPEA2 y los tres objetivos. Se utilizard un radio
del 5%, como rango de variacion para las distorsiones generadas en la cartera evaluada. El
numero de distorsiones para cada individuo a evaluar ascenderan a 25. Se calcularan las
mismas métricas que en el experimento con dos objetivos, y se evalian dichas métricas
(Spread e Hipervolumen), teniendo en cuenta solamente la rentabilidad y el riesgo.

Para facilitar el analisis de la estabilidad, en funcion de los distintos parametros de
distorsion introducidos (radio, exponente y remuestreo), los individuos de los frentes de tres
objetivos se agruparan en tres niveles de estabilidad diferentes (alta, media y baja). Cuanto
mayor sea la estabilidad, mayor robustez se espera en las soluciones alcanzadas. Una
dispersion promedio mas baja en las soluciones finales, supondra menos alteraciones entre
los resultados estimados y los alcanzados y, por lo tanto, una mayor estabilidad en el
sistema.

5.2.1.1 EXPERIMENTO BASE

1. Caso 1: la configuracion anterior servira como caso de estabilidad basica para el
resto de las pruebas, en torno al cual irdn dirigidas las comparaciones de los
resultados obtenidos con los demas experimentos. Los pardmetros de esta
configuracion seran fijos en la mayor parte de los casos de prueba.

5.2.1.2 SENSIBILIDAD AL RADIO

2. Caso 2: idem que el caso 1, pero duplicando el rango de variacién del conjunto de
las 25 carteras creadas a similitud de la que se esta evaluando.

3. Caso 3: idemque el caso 1, pero triplicando dicho rango de variacion.

El propdsito de este caso de prueba es analizar c6mo influyen las distorsiones realizadas
sobre las carteas originales, suponiendo mayores errores en la estimacidén de los pardmetros.
Cuanto mayor sea la distorsion introducida, mayor sera el margen de equivocacion tolerado
por el sistema y, por tanto, mayor robustez se le estara exigiendo.

5.2.1.3 SENSIBILIDAD AL EXPONENTE

4. Caso 4: idemque el caso 1, pero elevando el exponente al cuadrado.
5. Caso 5: idemque el caso 1, pero elevando el exponente al cubo.

El objetivo de este caso de prueba es analizar como influye, en la minimizacion del
objetivo, elevar a un exponente las distancias de Mahalanobis obtenidas entre la cartera
original y las distorsionadas en torno a ella. Este pardmetro se toma como medida de
penalizacion para distancias grandes. Cuanto mayor sea el exponente, mayor sera la
penalizacion y, por tanto, la exigencia de estabilidad.
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5.2.1.4 SENSIBILIDAD A REMUESTREO

6. Caso 6: idem que el caso 1, incluyendo remuestreo con los n-1 datos seleccionados
del conjunto de datos total.

El objetivo de trabajar con distintos parametros obtenidos a partir un muestreo con
reemplazamiento de las series de datos historicos. El objetivo es introducir otra medida de
distorsion completamente diferente a las introducidas en los experimentos anteriores. Para
ello, se seleccionan aleatoriamente, con reemplazamiento, los meses del conjunto de las
series de rendimientos mensuales, hasta completar el nimero total de meses existentes. Es
decir, podra seleccionarse una o mas veces la serie correspondiente al mismo mes. De este
modo, si durante el proceso de optimizaciébn vamos cambiando parametros en cada
generacion, estariamos considerando simultaneamente un conjunto de “escenarios posibles”
para evitar hiperespecializar la soluciénen uno s6lo, que podria ajustarse exactamente o0 no a
la realidad. El problema de la hiperespecializacién para un Unico escenario es que el
resultado podria ser potencialmente muy sensible a pequefas desviaciones entre el escenario
previsto y el que se da en la realidad, por lo que la solucién obtenida seria poco robusta.

5.2.1.5 VALIDACION DE LAS TECNICAS PROPUESTAS

El siguiente paso consiste en verificar si mediante los cambios introducidos a la
composicion de la cartera, se obtienen soluciones mas préximas a la realidad o no.

Se han implementado dos formas diferentes de proporcionar robustez a las carteras de
inversién, tratando de introducir diferentes medidas de distorsion a las estimaciones de los
parametros calculadas.

La primera forma se encarga de trabajar con escenarios distintos a los que se tienen
previstos. Consiste en modificar el funcionamiento del algoritmo, mediante la obtencion de
pardmetros a partir de muestreo con reemplazamiento, tal y como ya se ha explicado.

La segunda forma de construir carteras robustas (combinable con la anterior), consiste
en modelar de forma explicita la estabilidad, e incorporarla al sistema como un tercer
objetivo a optimizar, minimizando la métrica para exigir mayor estabilidad. EI modo en que
se llevaran a cabo los experimentos relacionados con este objetivo, se basa en la exploracion
del entorno de una cartera, sin modificar los pardmetros del modelo. Se trata de introducir
pequefias modificaciones a estos parametros para simular variaciones que puedan producirse
con respecto a la estimacion prevista. Estamos intentando conseguir un sistema que no sea
inutil ante estos errores, capaz de soportar pequefias equivocaciones en los calculos, sin que
se produzcan grandes alteraciones en los resultados. Se perseguird que los resultados reales
se parezcan a los previstos. Para evaluar bajo qué pardmetros se consigue una mayor
estabilidad, se agrupa el valor de este objetivo por niveles y se hacen comparaciones entre
ellos, utilizando métricas de desempefio que habré analizar. Como estamos trabajando con
errores muy pequefios, serd necesario emplear contrastes estadisticos para analizar los
resultados de estas métricas.

Puesto que desconocemos qué sucedid en los meses posteriores a nuestras muestras,
dividimos el conjunto de datos en dos partes. El primer conjunto trabajara con n-1 datos,
para hacer las estimaciones, mientras que el segundo evaluara qué sucedié realmente en ese
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instante (para el dato n). Por lo tanto, se ejecutaran todos los casos de prueba dos veces, uno
por cada conjunto de datos. El primero servird de estimacion para evaluar las dispersiones
finales producidas, ayudandonos de una nueva métrica de desempefio, calculada a partir de
estos errores. Sus resultados proporcionaran una medida para la estabilidad de las
estimaciones (completamente distintas a las de hipervolumen y spread, nombradas). De este
analisis se valoraran la utilidad del uso del modelado de los métodos de robustez propuestos,
asi como las configuraciones con menores alteraciones en los resultados finales.

52.1.6  METRICAS

Para comparar los frentes que se obtengan durante la fase experimental se utilizan dos
de las métricas estandar normalmente adoptadas en la literatura de optimizacion evolutiva
multiobjetivo: las métricas Spread e Hipervolumen. Ademas, se considerara una tercera a la
que denominaremos “Error de estimacion”.

A la hora de evaluar el rendimiento de algoritmos multiobjetivo, se suele tener en
cuenta dos aspectos: minimizar la distancia del frente de Pareto obtenido por el algoritmo al
frente de Pareto exacto del problema y maximizar la extensién de soluciones sobre el frente,
de forma que la distribucion sea lo mas uniforme posible. En este sentido, las métricas
usadas en el campo se pueden agrupar entre aquellas que evallan la cercania a los frentes
exactos, las que miden la diversidad de las soluciones no dominadas obtenidas, o ambas
[27]. Aqui se ha empleado una de cada tipo.

Debe tenerse en mente que la evaluacion comparativa de resultados entre los algoritmos
genéticos multiobjetivo es un tema complejo. Para enfocar este asunto se presenta el
siguiente ejemplo, tomado de Deb (2002). En un escenario como el presentado en la Figura
28 es posible concluir que el algoritmo A supera en calidad de resultados al algoritmo B, al
mostrar en sus resultados finales mejor convergencia al frente de Pareto y aproximadamente
la misma diversidad. Pero en una situacién mas confusa como la que se presenta en la Figura
29, las conclusiones no pueden ser formuladas ligeramente. Algunos puntos del algoritmo A
dominan a los resultados finales del algoritmo B, mientras que otros son dominados. La
determinacion de qué algoritmo es "mejor" dependera de la definicion exacta de las métricas
utilizadas. Asimismo, la naturaleza no deterministica de los EAs hace necesario realizar
estudios estadisticos sobre un numero considerable de ejecuciones independientes para
tomar decisiones sobre la superioridad de unalgoritmo sobre otro en términos de calidad de
soluciones obtenidas.
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Figura 28: Ejemplo comparacion de algoritmos
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Figura 29: Ejemplo Il de comparacion de algoritmos

ESPACIO DISTRIBUIDO DE SCHOTT (SPREAD):

La dispersion o A es un indicador de diversidad que mide la distribucion de las
soluciones obtenidas. Esta métrica se define como:

Cdp+dp+ Y0 | di =]

df +d;+ (N — 1)d

donde d; es la distancia Euclidea entre dos soluciones consecutivas, d es la media de
estas distancias, y ds y d; son las distancias euclideas a las soluciones extremas (limite) del
frente Optimo en el espacio objetivo [26]. Esta medida toma el valor cero para una
distribucion ideal, cuando hay una dispersion perfecta de las soluciones del frente de Pareto.

Por lo tanto, cuanto mas cercanos a 0 sean los valores obtenidos, mejor se considerara el
frente de Pareto conseguido.
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£2 A Extremo del frente
de Pareto

Extremo del frente
< de Pareto

£1
Figura 30: Ejemplo representacion de la dispersion

HIPERVOLUMEN:

La métrica de hipervolumen (Zitzler99a) es un indicador combinado de convergencia y
diversidad que calcula el volumen, en el espacio de objetivos, cubierto por los miembros de
un conjunto Q de soluciones no dominadas (la region acotada por la linea discontinua en la
Figura 3.11, Q = {A, B, C}) para problemas en los que todos los objetivos deben ser
minimizados. Matematicamente, para cada solucion i € Q, un hipercubo v; se construye
utilizando un punto de referencia W (que puede estar compuesto por la peor solucion para
cada objetivo, por ejemplo) y la solucion i como las esquinas de la diagonal del hipercubo.
El punto de referencia se puede obtener simplemente construyendo un vector de los mejores
valores para las funciones. Los algoritmos que alcanzan mayores valores para HV son
mejores. Asi, HV se calcula como el volumen de la union de todos los hipercubos.

aQ
HV = volumen U U

Frerte de Pareto

Figura 31: Hipervolumen cubierto por las soluciones no dominadas
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Hay que indicar que para estas dos métricas es necesario normalizar, de alguna forma,
los frentes obtenidos, para obtener resultados comparables. Esta normalizacion, realizada
automaticamente JMetal, se hace con respecto al frente de Pareto real. En este caso, dado
gue no contamos con él, emplearemos ensu lugar un frente de referencia compuesto a partir
de las mejores soluciones obtenidas en todas las ejecuciones.

ERROR DE ESTIMACION:

La evaluacion de la proximidad entre el conjunto de puntos resultantes de los pares
rentabilidad-riesgo para el dato n, y los frentes estimados, a partir de los n-1 datos
anteriores, requiere la definicion de una nueva métrica.

La métrica mide la diferencia promedio entre las rentabilidades y riesgos previstos y los
reales. Tal y como se menciond, los primeros se hicierona partir de una estimacion para los
valores con los parametros con la informacion disponible en n-1 datos. La métrica se calcula
midiendo la distancia de Mahalanobis entre la rentabilidad y riesgo previstos para cada

cartera, y la rentabilidad y riesgo de esa misma cartera, calculados con los parametros reales
(los observados en n).

La formula matematica de esta métrica se expresa como sigue:

idm (xt, xi"),

i=1

donde xt, expresa el par rentabilidad-riesgo previsto.
y xU expresa el par rentabilidad-riesgo obtenido.

5.2.1.7  ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS

Una vez definidos los indicadores de calidad y rendimiento, y realizadas las 42
ejecuciones independientes, se tiene un conjunto de datos por cada indicador. Desde el punto
de vista estadistico, estos datos se pueden considerar como muestras de una funcidén de
densidad de probabilidad y, para poder sacar conclusiones correctas, se ha realizado el
siguiente analisis estadistico, por medio de unscript implementado en lenguaje R.

Primero se aplica un test de Kolmogorov-Smirnov para determinar si los valores
obtenidos siguen una distribucion normal (de Gauss). Si la siguen, se utiliza el test de
Levene para comprobar la homocedasticidad de las muestras (igualdad de las varianzas). Si
este test es positivo (las varianzas son iguales), se realiza un t-test; en caso contrario, se usa
el test de Welch. Para distribuciones no gaussianas, se emplea el test no paramétrico de
Wilcoxon para comparar las medianas de los resultados. Se han establecido dos niveles de
confianza para todos los tests, al 99% y 95% (es decir, niveles de significacion de 1% y 5%).
La Figura 32 muestra graficamente el procedimiento seguido:
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No Normalidad St

(Kolmogorov-Smirnov )

No Homogeneidad de las St
Varianzas

(Levene)

Figura 32: Analisis estadistico de los experimentos

Los resultados obtenidos en los contrastes estadisticos se recogen en tablas con el
formato mostrado en la figura 33.

e Formato de las tablas resultantes de los contrastes estadisticos

- - ++ ++
Tabla 7: Formato de las tablas resultantes de los contrastes estadisticos

Los signos “++” y “--” representan una diferencia significativa al 1% entre los
elementos contrastados, los signos “+”y “-”simbolizan una diferencia significativa del 5%,
y el signo = quiere decir que no existen diferencias significativas entre los elementos
contrastados. Los contrastes se llevan a cabo comparando el elemento de cada fila con el de
cada columna, de modo que el signo “++” representa que el elemento de la fila que se esta
comparando es mayor con una diferencia significativa al 1% con respecto al elemento de la
columna comparado. EIl signo “--" simboliza justo lo opuesto (el elemento de la fila es
menor que el de la columna, bajo la misma diferencia significativa). Las celdas vacias se
corresponden con la diagonal, donde se realizan los contrastes de las comparaciones de un
elemento consigo mismo, lo que no tiene sentido. El resto de las celdas vacias representan
contrastes de comparaciones ya realizadas, pero a la inversa, por lo que los resultados son
los mismos que los ya obtenidos, pero con signo contrario.

5.2.1.8  AJUSTE DE PARAMETROS Y OPERADORES

Los resultados que se presentan en el proyecto, fueron obtenidos con la configuracién
de parametros que se ofrecen en la Tabla 8. Los valores de probabilidad fueron tomados de
Deb et al. (2000), que son los valores utilizados por defecto en el framework y empleados
para esos algoritmos. Se comprobd que estos valores tuvieran sentido en este dominio,
realizando validaciones con otro software de optimizacion (JPorftolio, comentado en la
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seccion 5.1). Las soluciones se solapaban con las nuestras, por lo que se consideraron
adecuados para nuestro problema.

Respecto al tamafio de las poblaciones utilizadas, éstas varian en funcion de la prueba
realizada. Para la seleccién del mejor algoritmo, se propuso trabajar con un tamafio de 100
individuos, valor sugerido ademas en Deb et al. (2000). Teniendo en cuenta la complejidad
de las funciones objetivo, se consideré que era un tamafio suficiente. Sin embargo, para las
pruebas con tres objetivos, se trabajé con un mayor numero de individuos (1002 en
concreto), puesto que los ficheros que se obtengan tras la ejecucion seran divididos en tres
partes, en funcion del nivel de estabilidad. De éstos, a su vez, se obtendra otro fichero con
las soluciones no dominadas de cada uno de dichos niveles. Asi, el fichero quedaria dividido
en poblaciones de 334 individuos, en funcion de su estabilidad, y las soluciones no
dominadas estarian compuestas por un rango que varia entre los 100 y 250 individuos,
aproximadamente. Se pretende trabajar con poblaciones de tamafio similar a las utilizadas
para el frente obtenido al considerar solamente los objetivos de rentabilidad y riesgo y asi,
poder evaluar, en similares condiciones, el rendimiento de los algoritmos.

Se definié un criterio de parada basado en especificar un esfuerzo prefijado,
determinado por un numero de generaciones. Al igual que ocurria con el tamafio de la
poblacion, se trabajé con dos valores distintos en funcidén del tipo de prueba realizada. Para
la composicion inicial de algoritmos, el nimero de generaciones se fijo en 3000, mientras
que para el resto de las pruebas con tres objetivos, se utilizd un nimero mucho mayor,
30000 generaciones.

Para estimar la sensibilidad de las carteras a pequefias diferencias en su composicion, se
establecié un numero de 25 carteras similares a la que se va a evaluar, parametro fijo para
todos los experimentos con tres objetivos.

Finalmente, los valores de las restricciones implementadas son los que se describieron
en el apartado 5.1.1, pardmetros fijos también para todos los experimentos con tres
objetivos: se invierte en un total de seis de los ocho activos disponibles (restriccion de
cardinalidad), con unos umbrales de compra maxima y minima del 60% y 5%,
respectivamente.

0.9
1/N, siendo N el nimero de variables de decisiénenel
problema

20

20

3000 y 30000 generaciones

100 y 1002 individuos
25

6 activos (de 8)
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60%

5%

Tabla 8: Parametros de los algoritmos genéticos

Se realizaron experimentos no formalizados para determinar valores adecuados para los
parametros de las pruebas con tres objetivos. Se observd que para calcular el nimero de
individuos y generaciones necesarios para que al dividir cada fichero en tres niveles de
estabilidad, éstos tuvieran al menos 100 individuos, era necesario un frente con soluciones
no dominadas cuatro veces mayor al obtenido con 100 individuos, sindividir el fichero. Para
el nivel de estabilidad superior se obtenia un fichero con 27 individuos, contando con un
tamafio de poblacién inicial de 100. El calculo de las generaciones fue un poco a tanteo. Si
con un numero de generaciones 30 veces superior al nimero de individuos era suficiente
para los 100 individuos, con 1002 individuos, podria valer con 30000 generaciones.
Posiblemente alguna menos también hubiera bastado.

5.3 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Esta seccion presenta los detalles de los experimentos comparativos realizados para
evaluar la robustez en el problema de optimizacion de carteras de inversion, los resultados
obtenidos y su analisis.

Tal y como se mencion6 con anterioridad, para cada uno de los experimentos
presentados se realizaron 42 ejecuciones independientes. La justificacién de esto es intentar
limitar la influencia del azar en los resultados. Los estadisticos descriptivos para las distintas
métricas y los contrastes asociados que se facilitan en las tablas de resultados se
corresponden con estas.

El primer experimento tiene por objeto confirmar si, tal y como se vio en la bibliografia
consultada, SPEA2 tiene mejor rendimiento que NSGA-II en este dominio. Por esta razon,
se hace una primera serie de ejecuciones gque permiten comparar métricas de spread e
hipervolumen. Para el resto de los experimentos, centrados en el analisis de la sensibilidad a
distintos parametros, s6lo se evaltan los resultados del algoritmo SPEA2.

Los resultados se resumen en tablas donde se ofrecen los valores promedio, desviacion
estandar y mediana de las 42 ejecuciones para las metricas de spread e hipervolumen.
Cuando se trabaja con tres objetivos, las métricas se dividen atendiendo a tres niveles de
estabilidad: bajo, medio y alto. Ademas, incluyen los parametros rango y exponente para
facilitar el andlisis de la robustez atendiendo a distintos niveles de distorsion y penalizacion
por valores extremos y, en su caso, el efecto del remuestreo.

Tras un breve analisis de los resultados mostrados en las tablas, éstos se ilustran con
graficas de dispersion. Los datos de las graficas hacen referencia sdlo a uno de los frentes de
Pareto obtenidos de las 42 ejecuciones llevadas a cabo. A continuacion, se mostraran y
explicaran tablas resimenes de los analisis estadisticos explicados, a fin de corroborar los
resultados explicados e ilustrados previamente y poder establecer las primeras conclusiones
en base a ellos.
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Por ultimo, se valora hasta qué punto el incorporar los dos métodos para conseguir el
robustez, el tercer objetivo y el remuestreo, consiguen que las carteras de los frentes
estimados usando los parametros estimados se comporten en la practica como se esperaba
que lo hiciesen.

5.3.1. SELECCION DEL MEJOR ALGORITMO

El objetivo de este primer experimento es confirmar que SPEA2 es una buena opcion
para abordar el problema. Para esto, compararemos su rendimiento con el que parece ser el
segundo algoritmo mas competitivo en el dominio, segun la literatura consultada [22].
Seleccionaremos el algoritmo que mejor se ajuste a nuestro problema, con el que se
realizaran el resto de los experimentos. Ambos algoritmos destacan por su eficiencia, siendo
referencia en esta materia, por lo que se prevé la obtencién de resultados muy similares.

Los resultados presentados en la Tabla 9 correspondena la ejecucién con una poblacién
de 100 individuos y un criterio de parada de 3000 generaciones, valores de los pardmetros
que permiten apreciar el potencial que presentan ambos algoritmos.

Experimento 1
Objetivos | Agoritmo

Media 7,71 ™
Hipervolumen Mediana 7,75e‘021
Desviacion tipica 9,3e”

NSGAII Media 6,42¢’™"
Spread Mediana 6,49

Desviacion tipica 3,9

Media 7,806

Hipervolumen Mediana 7,81e™

Desviacion tipica 6,5

SPEAZ Media 6,27
Spread Mediana 6,266

Desviacion tipica 3,6e’%

Tabla 9: Resultados primer experimento

Como puede apreciarse en la Tabla 9, ambos algoritmos han obtenido resultados de
similar calidad, tanto al evaluar la aproximacion al frente de Pareto, como la diversidad de
las soluciones finales. Sin embargo, puede apreciarse que el algoritmo SPEA2 obtiene
mejores valores tanto para el hipervolumen (el promedio de sus valores es algo mas alto),
como en la distribucién de puntos (el valor medio de la métrica spread es mas pequefio).
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Comparacion de algoritmos MO
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Figura 33: Comparacion de los algoritmos multiobjetivo

Comparando de forma visual los frentes de Pareto obtenidos en una ejecucién, se puede
observar que ambos algoritmos son practicamente idénticos, destacando en la parte superior
de la curva el algoritmo SPEA2 quien, para un mismo riesgo, ofrece un mayor rendimiento,
sibien la diferencia es minima.

Comparacionde algoritmos con el frente

to

Frente Cero

imien

SPEA2

Rend

NSGAII

Figura 34: Comparacion de los algoritmos multiobjetivo

Si se comparan ambos algoritmos con el frente de referencia calculado combinando los
mejores individuos de todas las ejecuciones, figura y, puede observarse que el obtenido con
SPEA2 parece aproximarse mas a €l, que el resultante con el algoritmo NSGA-II, lo que
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lleva a concluir, observando ambos frentes, que el algoritmo SPEA2 domina en mayor grado
al frente obtenido con el algoritmo NSGA-II, ofreciendo un mejor desempefio para este
problema.

Atendiendo a los resultados obtenidos tras el analisis estadistico de las métricas de
desempefio, puede observarse que el hipervolumen para el algoritmo SPEAII es mayor que
el del algoritmo NSGAII, con una diferencia significativa del 1%. En cambio, en términos
de spread, ambos frentes son més parecidos, distribuyendo nuevamente mejor los puntos el
algoritmo SPEAZ2, con una diferencia significativa del 5% con respecto a la distribucion
realizada mediante el algoritmo NSGAII. Por tanto, obedeciendo a los resultados obtenidos
y teniendo en cuenta que la literatura del estado del arte en este area considera SPEA2 mejor
algoritmo, corroborado también en las representaciones graficas, seleccionaremos SPEA2
para la ejecucion del resto de los experimentos.

| |HVNSGAII|HVSPEA2] | SPREADNSGAII | SPREADSPEA2
HVNSGAII SPREADNSGAII
HVSPEA2 ++ SPREADSPEA?2 .

Tabla 10: Resultados de los contrastes de hip6tesis

5.3.2 SENSIBILIDAD AL RADIO

El objetivo de esta prueba es estudiar la sensibilidad de la funcidén objetivo de robustez
propuesta al radio de distorsion aplicado sobre la composicion de la cartera evaluada. Se
pretende evaluar cuanto influye el nivel de esta distorsion sobre el grado de dispersion en el
de objetivos y, si a un mayor rango de variacion entre dichas carteras se obtienen soluciones
mas estables o no.

5.3.2.1. RESULTADOS GENERALES

Otivs Rango  Exporere  Estbildsd Meticas Mecidas Velorss

Media 7,57e™

HV Mediana 7,57

D.tipica 3,8e™%

ALE Media 7,556
Spread  Mediana 7,54e™

D.tipica 3,4

o . Media

HV Mediana 7,80e™™

: D. tipica 2,4 %
Media Media 7,88¢
Spread  Mediana 7,87e™

D.tipica 4,68
. Media 7,72e
Baja HV Mediana 7,74e™
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D.tipica 8,5e”

Media 9,97e™

Spread  Mediana 1,01
D.tipica 7,0e’%

Media 7,46

HV Mediana 7,47e(‘)21

D.tipica 4.4e

Alta Media 7,3761
Spread  Mediana 7,37¢ %
D.tipica 3,06

Media 7,76e™™

HV Mediana 7,76e™™

o -03

10% 1 Media D,\'Ate'z — 72:58769-01
Spread  Mediana 7,93¢%
D.tipica 3,4

Media 7,85¢ %

HV Mediana 7,85¢ %

Baia D.tipica 2,8e™%
Media 8,70

Spread  Mediana 8,61
D.tipica 4,6e™*

Media

HV Mediana 7,26e:;1

D.tipica 5,9¢

Alia Media 7,446
Spread  Mediana 7,42¢"
D.tipica 3,8e™%

Media 7,71e™

HV Mediana 7,71e™

. D. tipica 3,6e%
15% 1 Media Media 8 31¢01
Spread  Mediana 8,31e™
D.tipica 2,5

Media .@

HV Mediana 7,86e™

Baja D.tipica 2,1e%
Media 8,71e™

Spread  Mediana 8,71e™
D.tipica 3,9

Tabla 11: Resultados segundo experimento

Observando los resultados, puede comprobarse como los valores de hipervolumen
tienden a disminuir suavemente cuanto mayor es el radio, para las estabilidades alta y media.
No obstante, para la estabilidad baja no s6lo no se cumple esta regla sino que los valores
mas altos se consiguen para un rango de variacion del 10% y 15%. Los valores de
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hipervolumen decrecen inversamente proporcional al nivel de estabilidad exigido, tal y
Como se esperaba.

Los valores de spread expresan una baja calidad en la distribucion de los puntos de
los frentes de Pareto obtenidos. Su valor parece empeorar cuanto menor es la estabilidad y
mejorar directamente proporcional al crecimiento de los porcentajes de los rangos de
variacion. Excepto para el nivel de estabilidad media que ocurre exactamente lo contrario,
obteniendo su peor valor con un rango de variacion del 10%. Los mejores valores se
obtienen para el maximo nivel de estabilidad, con un 10% del rango de variacion.

5.3.2.2.  RESULTADOS AGRUPANDO POR RADIO

CasoBase | g Radio Doble e Radiotriple

]
2
=
2
£
k)
c
]
4

35 4

Riesgo

Figura 35: Grafica comparativa de los resultados en funcién del radio

Agrupando los niveles en una sola grafica para cada porcentaje del rango de variacion
de la estabilidad establecido, puede apreciarse como el frente de estabilidad baja domina
siempre a los otros dos frentes, quedando siempre dominado el de estabilidad alta por los
otros. Se hace evidente el coste existente derivado de la robustez, en términos de
rentabilidad riesgo, aunque como puede observarse, la diferencia es minima. Es destacable
la similitud existente entre las tres graficas, pudiendo verificarse una mejoria en la
distribucion de los puntos del frente para el rango de variacion triple, al 15%.

A continuacion se muestran las tablas correspondientes a los contrastes asociados a las
graficas anteriores:

1] Caso Base

++ ++

++ ++ ++ --
Tabla 12: Andlisis estadistico caso base

Radio Doble

++ ++

++ -- ++ --
Tabla 13: Andlisis estadistico radio doble
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Radio triple

++ ++

++ -- ++ =
Tabla 14: Analisis estadistico radio triple

Las tablas reflejan resultados préacticamente idénticos para las tres configuraciones.
Como se ha mencionado, el hipervolumen mejora cuanto menor es la estabilidad (a
excepcion del caso base, en el que la estabilidad media obtiene un mejor valor). Es decir, los
mayores valores de la medida de dispersion del hipervolumen se obtienen para niveles de
estabilidad bajos, con una diferencia significativa del 1% con respecto al hipervolumen del
nivel de estabilidad inmediatamente superior. En cuanto a la distribucion de los puntos,
ocurre exactamente lo mismo para los tres casos: el spread es mejor cuanto mayor es la
estabilidad. Por lo tanto, tal y como se preveia, para una estabilidad baja se obtienen los
mejores frentes de Pareto en términos de rentabilidad-riesgo, viéndose afectados estos
valores negativamente de manera proporcional a la estabilidad exigida en el sistema.

5.3.2.3.  RESULTADOS AGRUPANDO POR ESTABILIDAD

La figura siguiente presenta graficamente los puntos no dominados para cada uno de los
porcentajes del rango de variacion considerados, agrupados por niveles de estabilidad.

Estabilidad Media Estabilidad Baja

Rendimiento

caso base

= radiodoble
0,75
1,25 1,75 2.25 275 325 3,75 4,25 4.75 525 1,25 175 2,25 2,75 325 3,75 425 4,75 525 125 1,75 2,25 2,75 3,25 3,75 4,25 475 525
Riesgo

A radiotriple

Figura 36: Analisis estadistico agrupado por estabilidades
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Puede apreciarse la similitud de los frentes obtenidos, llegandose a solapar los tres para
la estabilidad baja y media. En cambio, en los frentes de Pareto obtenidos con estabilidad
alta se pueden distinguir los tres colores correspondientes a los distintos porcentajes.
Observando la zona ampliada del grafico, puede verse como los rangos al 5 y 10% parecen
dominar al final de la curva al rango del 15%. Vuelve a confirmarse que cuanto mayor es la
estabilidad exigida por el sistema, mayor es el coste en términos de rentabilidad-riesgo
obtenido, pues como puede verse, cuanto menor es el rango de variacion, mayor es la
dominancia de Pareto conseguida.

Ayudandonos con contrastes estadisticos, se intentardn verificar las conclusiones
extraidas de las representaciones gréficas de los frentes de Pareto.

Estabilidad alta

HVC.Base | HVR.Doble| HVR.Triple SPREADC.Base | SPREADR.Doble | SPREADR.Triple

HVC.Base
HVR.Doble |55 SPREADR.Doble| s

HVR.Triple [inn SPREADR.Triple [
Tabla 15: Analisis estadistico estabilidad alta

SPREADC.Base

Estabilidad media

SPREADC.Base | SPREADR.Doble | SPREADR.Triple

HVC.Base SPREADC.Base
HVR.Doble |55 SPREADR.Doble|=

HVR.Triple |G - SPREADR.Triple [luns ++
Tabla 16: Andlisis estadistico estabilidad media

Estabilidad baja

SPREADC.Base | SPREADR.Doble | SPREADR.Triple

HVC.Base SPREADC.Base
HVR.Doble | s SPREADR.Doble[ =+

HVR.Triple [y = SPREADR.Triple [
Tabla 17: Analisis estadistico estabilidad baja

Las dos primeras tablas son idénticas en términos de hipervolumen, y contrarias con
respecto a los resultados obtenidos para la estabilidad baja. Para esta Gltima, los frentes de
Pareto mas proximos al 6ptimo se obtienen con el rango de variacion al 10% y al 15%, pues
sus valores de hipervolumen son mayores, con una diferencia significativa del 1%, con
respecto a los valores obtenidos en esta misma medida de dispersion para el caso base.

Observando de nuevo las dos primeras tablas, se demuestra el coste de la estabilidad en
términos de rendimiento-riesgo, pues los valores de hipervolumen obtenidos son peores, con
una diferencia significativa del 1%, cuanto mayor es el rango de variacion.
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En cuanto a la distribucion de los puntos, para un nivel de estabilidad medio y un rango
de variacion del 15%, el spread empeora, con un nivel significativo del 1%, con respecto a
los valores obtenidos para unos rangos del 5% y 10%. Para un nivel de estabilidad baja, los
valores de spread Optimos se obtienen para el caso base, con una diferencia significativa del
1% conrespecto a los rangos de variacion del 10% y 15% (ambos considerados iguales, con
una distribucion de puntos sin diferencia significativa aparente). Finalmente, para el nivel de
estabilidad mas alto, el tamafio del radio parece influir poco en la distribucién de puntos de
los frentes de Pareto. Por lo tanto, puede confirmarse que cuanto mayor es el porcentaje del
rango de variacion (o radio), mas estable es la solucién obtenida (excepto para la solucion
mas inestable, que parece ocurrir exactamente lo opuesto). La distribucion de los puntos se
ve poco afectada por el porcentaje del radio analizado.

5.3.3. SENSIBILIDAD AL EXPONENTE

El objetivo de esta prueba, similar a la anterior, es analizar el exponente 6ptimo como
medida de penalizacion para aquellas carteras creadas a similitud de la evaluada que méas
difiera respecto a ésta. Tedricamente, cuanto mayor sea el exponente al que se eleve la
distancia de Mahalanobis obtenida, mayor sera la penalizacion, y por tanto, la exigencia de
que no se dan desviaciones extremas.

5.3.3.1. RESULTADOS GENERALES

Experimento 3

Media 7,57
HV Mediana 7,57e™
D.tipica 3,8¢%
Alta Media 7,556
Spread  Mediana 7,54e%
D.tipica 3.4e%
Media
HV Mediana 7,80e™"
: D. tipica 2,4e%
0, )
< S . e Media 7,88
Spread  Mediana 7,87
D.tipica 4,6e%
Media 7,72
HV Mediana 7,74
Baia D.tipica 8,5e™"
J Media 9,97¢"%
Spread  Mediana 1,01
D.tipica 7,0e’%
Media 7,52e’"
0 )
. S% 2 AL HV Mediana 7,53e™
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D.tipica 2,51
Media 7,866
Spread  Mediana 7,84
D.tipica 1,25
Media 7,76
HV Mediana 7,76e'z;
. D. tipica 1,32¢
Media Media 8,706
Spread  Mediana 8,84e™
D.tipica 2,20e™"
Media
HV Mediana 7,78e™
Baia D.tipica 3,76e'§i
Media 9,70 e
Spread  Mediana 9,77¢e%
D.tipica 491e®
Media 7,51e™
HV Mediana 7,52¢%
D.tipica 2,67e’®
Alta Media 8,01
Spread  Mediana 8,16e'2;
D.tipica 1,03¢”
Media
HV Mediana 7,76
. D. tipica 1,39
3 5% 3 Media Media 8.61e"%L
Spread  Mediana 8,60e™"
D.tipica 1,42¢™%
Media
HV Mediana 7,77¢™
B D.tipica 6,77e’®
Media 9,55¢"
Spread  Mediana 9,50e%!
D.tipica 5,40e*

Tabla 18: Resultados tercer experimento

Los resultados reflejan muy poca variacion en términos de hipervolumen con respecto
al incremento del exponente, para cada uno de los niveles de estabilidad. Para el caso base
se obtienen los mejores valores de hipervolumen y spread, lo cual es légico. Cuanto menor
sea la perturbacion introducida en el sistema, menor es la estabilidad exigida y, por tanto,
mayor su proximidad al frente de referencia. Lo mismo sucede si atendemos a los valores de
hipervolumen y spread para cada nivel de estabilidad. A medida que el sistema es méas
inestable, mayor es la similitud del frente obtenido con respecto al frente de referencia. Los
niveles de estabilidad medio y bajo permanecen invariables ante el aumento de la
penalizacién introducida. Los niveles con mayor estabilidad son los Gnicos que presentan
una suave sensibilidad al exponente.
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5.3.3.2.  RESULTADOS AGRUPANDO POR EXPONENTE

CasoBase

]
2
T
2
£
k-
c
]
[

35 4
Riesgo

Figura 37: Anélisis gréfico

Cada gréafica agrupa los niveles de estabilidad en funcion del exponente evaluado,
permitiendo observar, nuevamente, el coste existente para la estabilidad alta, con respecto a
la dominancia de los frentes de los otros dos niveles. A pesar de la proximidad entre los
frentes de menor estabilidad, puede distinguirse la dominancia del frente més inestable con
respecto a los otros dos. El frente con estabilidad mas alta se encuentra dominado por
aquellos con menor estabilidad que él.

Los contrastes confirman la relevancia estadistica de las diferencias mostradas la tabla
18, y en los graficos anteriores. Los resultados reflejan que, en términos de hipervolumen, el
frente de Pareto correspondiente a la estabilidad media domina a los otros dos frentes (con
una diferencia significativa del 1%), siendo el peor de ellos el de mayor estabilidad. En lo
relativo a la distribucion de puntos, el spread se distribuye mejor cuanto mayor es el nivel de
estabilidad exigido. Se obtienen mayores valores de spread a medida que disminuye la
estabilidad, con una diferencia significativa del 1% entre cada nivel con el inmediatamente
inferior). Por lo tanto, en contra de lo que se esperaba, el frente dominante no es el mas
inestable, sino el de estabilidad media. No parece influir el coste de la robustez en términos
rentabilidad-riesgo para este nivel de estabilidad exigido, aunque si para el siguiente nivel
con mayor estabilidad, donde comienza a verse reflejado este coste.

Caso base

++ ++
++ ++ ++ --
Tabla 19: Andlisis estadistico caso base

Exponente al cuadrado

++ ++
++ ++ ++ --
Tabla 20: Andlisis estadistico exponente al cuadrado
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Exponente al Cubo

++ ++

++ ++ ++ --
Tabla 21: Anélisis estadistico exponente al cubo

5.3.3.3.  RESULTADOS AGRUPANDO POR ESTABILIDAD

A continuacion se representan graficamente los puntos no dominados para cada uno de
los exponentes considerados, agrupados por niveles de estabilidad.

! -
Estabilidad Alta e Estabilidad Media ... Estabilidad Baja " .

]
=
5
2
£
k-]
c
[
&

casobase oz

" exph2
0,75

1,25 1,75 2,25 2,75 3,25 3,75 4,25 4,75 52¢ 1,25 1,75 2,25 2,75 3,25 3,75 4,25 4,75 52 1,25 1,75 2,25 2,75 3,25 3,75 4,25 4,75 525
Riesgo

A exph3

Figura 38: Analisis grafico agrupados por estabilidad

Al observar las gréaficas, podemos ver que esta medida de penalizacion para discriminar
las distancias mas grandes entre las carteras originales y las distorsionadas, tiene un efecto
muy parecido al incremento del rango de variacion entre ambas. Si se centra la atencion en
la grafica con mayor estabilidad, puede apreciarse cOmo se acentlan las distancias entre los
tres frentes, pudiéndose distinguir los colores de cada uno de ellos. Sin embargo, es dificil
determinar cual de los tres exponentes es el dominante. En los frentes con menor estabilidad,
parece clara la dominancia del frente obtenido al elevar el exponente al cuadrado, sobre el
obtenido cuando se eleva al cubo.

Las siguientes tablas muestran los contrastes asociados a estas graficas:

Estabilidad Alta

++ --

Tabla 22: Andlisis estadistico estabilidad alta
Estabilidad Media

++ -
+ = == =
Tabla 23: analisis estadistico estabilidad media
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Estabilidad Baja

Tabla 24: Anélisis estadistico estabilidad baja

Para las estabilidades alta y media, las métricas de desempefio reflejan resultados
similares, mientas que la solucion mas inestable demuestra poca sensibilidad a la variacion
del exponente.

Cuando se eleva el exponente al cuadrado en las dos estabilidades mas altas, se obtienen
medidas de dispersion de hipervolumen mayores, por lo que sus frentes de Pareto se sittan
mas proximos al frente de referencia utilizado. El exponente al cubo no presenta diferencias
significativas, con respecto al caso base, para niveles altos de estabilidad. Sin embargo, si
que se confirma la superioridad del exponente al cuadrado frente a los anteriores. El frente
resultante de elevar al cubo el exponente, con un nivel de estabilidad media, es mejor (con
una diferencia significativa al 5%) que si no se eleva a nada, e idéntico que si se eleva al
cuadrado.

En términos de spread, tanto para la estabilidad alta como para la media, se obtienen
valores menores para el caso base, con diferencias significativas entre el 1% y el 5%, por lo
que su distribucion de puntos es mejor. En cambio, estas distribuciones son idénticas para el
exponente al cubo y al cuadrado, al indicar el contraste que no existen diferencias
significativas entre ambas.

Como ya se ha comentado, la estabilidad baja es muy poco sensible al exponente,
siendo préacticamente todos los frentes de la misma dominancia (se obtienen soluciones
dominantes con el frente correspondiente al caso base, con una diferencia significativa al 5%
con respecto a los otros frentes), y con las mismas distribuciones de puntos.

Por lo tanto, puede confirmarse que los mejores frentes de Pareto se obtienen al elevar
elexponente al cuadrado y al cubo. Sin embargo, no queda clara la contribucidén ofrecida por
el exponente en términos de estabilidad. Es obvio que afecta a las soluciones resultantes con
estabilidades altas, pero no en la medida prevista, puesto que parece obtenerse mayor
estabilidad cuando las soluciones no se elevan a ningn namero.

5.3.4. SENSIBILIDAD AL REMUESTREO

El objetivo de este apartado es introducir una forma de distorsion completamente
diferente a las introducidas en los experimentos anteriores. Se pretende optimizar
simultineamente un conjunto de ‘“escenarios posibles”, evitando hiperespecializar la
solucién en uno s6lo, que podria ajustarse exactamente 0 no a la realidad.
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5.3.4.1. RESULTADOS GENERALES

Tal y como se explicé con anterioridad, la técnica del remuestreo consiste en variar en
cada generacion los parametros del modelo. Esto tiene como efecto que no se cuente con un
frente ideal estable. Dado que JMetal escala los ejes en funcion del frente ideal para el
calculo de las métricas, esta cuestion tiene importancia a la hora de evaluar los resultados.

Hasta ahora, se ha usado un frente de referencia comin en todos los experimentos.
Desafortunadamente, hay soluciones de los frentes obtenidos por remuestreo cuya
rentabilidad o riesgo son superiores o inferiores a las maximas o minimas del frente
mencionado. Es por esta razdn por la que se ha decidido calcular un nuevo frente de
referencia especifico para este caso. Este frente se compondra solamente de dos puntos, la
rentabilidad minima y el riesgo minimo obtenido en todos los frentes obtenidos por
remuestreo Y la rentabilidad maxima y el riesgo maximo.

Se espera que el frente con los dos puntos extremos facilite un escalado que permita
comparar de forma consistente todos los resultados que se han obtenido usando esta técnica.
Dicho esto, es importante recalcar que, al usar frentes de referencia distintos, los valores de
estas métricas no son directamente comparables con las de los experimentos anteriores:

A continuacion se resumen los resultados obtenidos al introducir remuestreo:

St i

Media 7,57
HV Mediana 7,57e%
D.tipica 3,8¢™%
Alta Media 7,55¢7!
Spread Mediana 7,54
D.tipica 3,4
Media
HV Mediana 7,80e™
. D. tipica 2,4e%
No el Media 7,88e
Spread Mediana 7,87¢ %
D.tipica 4,6e%
Media 7,72¢%
HV Mediana 7,74
Baia D.tipica 8,5e™%
Media 9,97e™
Spread Mediana 1,01
D.tipica 7,0e’%
Media
HV Mediana 3.62¢°%
Si Alta D.tipica 2.54e%
Spread Media 8.84e™
Mediana 3.87e™
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D.tipica 1.04e%
Media 3.74e™™
HV Mediana 2.40e"
. D. tipica 2,68e*"?
Meda Media 9.35¢%
Spread Mediana 8.72e’™"

D.tipica 3.4%
Media 3.87¢’™

HV Mediana 9.217%

Baja D.tipica 3.6e%”
Media 9.31e™
Spread Mediana 9.16e™™

D.tipica 3.4¢®

Tabla 25: Resultados cuarto experimento

5.3.4.2. ANALISIS AGRUPANDO POR ESTABILIDAD

Estabilidad alta Estabilidad media Estabilidad baja

Q
2
c
g
£
-
c
o
-4

2,3 2,8 EX 38 43 1,3 18 23
Sin remuestreo

* Remuestreo Rlesgo

Figura 39: Analisis gréafico cuarto experimento

Las gréficas muestran claramente, independientemente del nivel de estabilidad
analizado, el poco parecido existente entre ambos frentes de Pareto. Son soluciones
completamente diferentes, dominadas casi en su totalidad por los frentes resultantes de la
ejecucion sin remuestreo.

Atendiendo, tanto a los resultados estadisticos de la tabla 25, como a estas
representaciones graficas, puede apreciarse como el hipervolumen y la distribucion de los
puntos mejoran cuanto menor es la exigencia de la estabilidad evaluada. El frente de Pareto
de menor estabilidad es el mejor distribuido y mas parecido, en cuanto a forma se refiere, al
frente obtenido sin remuestreo.
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Remuestreo (Al) vs Caso base
SPRE|| SPRE/[ SPRE
I P A e o B e
Alta Baja Media [ Alta [ Baja | Media Alta || Bajal|| Media Alta Baja Media
SPREA
HV Al D Al
Alta Alta

SPREA
HV Al {3 DAl |uu
EETE Baja
SPREA
HV Al s DAl [hus
Media Media
++ SPREA -
Alta D Alta
= == == - SPREA ++ ++ ++ ++
Baja D Baja
i - - - i SPREA - - - ++ -
Media DMedia

Tabla 26: Estadisticos Remuestreo frente a caso base

Los contrastes confirman, claramente, los resultados mostrados en las graficas y en la
tabla 25. El valor del hipervolumen en el caso base, para todos sus niveles de estabilidad,
muestra diferencias significativas con respecto al hipervolumen de los datos con remuestreo.

La distribucion de los puntos del frente de Pareto para las estabilidades mas altas del
caso base, muestran también diferencias significativas al 1% con respecto a los valores
distorsionados por remuestreo. Solo el nivel mas inestable del caso base resulta distribuir los
puntos peor que cualquier valor remuestreado.

5.3.5. VALIDACION DE LAS TECNICAS PROPUESTAS

En este apartado pretendemos comprobar hasta qué punto las dos técnicas propuestas
para obtener frentes robustos, el tercer objetivo y el remuestreo, resultan de utilidad. Para
ello, mediremos las rentabilidades y riesgos de la cartera de las desviaciones promedio entre
los frentes estimados obtenidos con los pardmetros de distorsion, y el comportamiento de
estas mismas carteras con los valores observados.

Se pretende analizar la influencia del radio y del exponente sobre la estabilidad,
tomando nuevamente como referencia el caso base descrito al principio del capitulo.

A continuacion, se comparan las distancias de Mahalanobis promedio entre los frentes
estimados y las soluciones obtenidas en la realidad, recurriendo a la métrica de Error de
estimacion, definida formalmente en el apartado 5.1.1.6.
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5.3.5.1. RESULTADOS CON DIFERENTES EXPONENTES Y NUMERO DE OBJETIVOS

Media @

2 Mediana 15,17

Tabla 27: Resultados experimento diferente nimero de objetivos

Desviacion tipica 1,67
Media 12,86
Alta Mediana @
Desviacion tipica 0,60
Media 17,43
5% 1 Media Mediana 17,44
Desviacion tipica 0,92
Media 19,80
Baja Mediana 20,28
Desviacion tipica 2,36
Media
Alta Mediana 12,90
Desviacion tipica 1,11
Media 12,90
5% 2 Media Mediana 12,82
Desviacion tipica 0,67
Media 13,05
Baja Mediana 13,21
Desviacion tipica 1,15
Media
Alta Mediana 12,56
Desviacion tipica 0,90
Media 12,70
5% 3 Media Mediana 12,58
Desviacion tipica 0,70
Media 13,12
Baja Mediana 13,26
Desviacion tipica 0,96

Los resultados obtenidos son menores cuanto mayor es la estabilidad. Empleando sélo
dos objetivos, pueden apreciarse mayores diferencias entre el frente estimado y las
soluciones reales, que las distancias obtenidas cuando se aplica un nivel de estabilidad alto,
cualquiera que sea el exponente al que se eleve la distancia. Parecen conseguirse menores
alteraciones en los resultados estimados que hacen uso de la estabilidad. Los resultados
demuestran una minima sensibilidad al exponente, alcanzdndose los valores 6ptimos al
elevarlo al cubo. No obstante, es necesario realizar contrastes de estos resultados con la
nueva métrica, para confirmar los resultados mostrados en la tabla 27.
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Anélisis de la robustez con elexponente

BaseAlta

BaseBaja

+
+
1
1

BaseMed

+
+
1
1
1
1

N
o
(=}
+
+

Exp ?Alta

H
Q,
1
1

Baja

@

p?Med

Exp’Alta

3

p°Baja

g
s

Tabla 28: analisis de la robustez con el exponente

Los contrastes realizados con esta nueva métrica corroboran los resultados estadisticos
obtenidos, confirmando la influencia de la estabilidad en la mejora de las estimaciones
realizadas para el dato n. Como puede verse, los errores de estimacion para los niveles de
estabilidad mé&s bajos, o cuando se trabaja con dos objetivos, es mayor que para las
configuraciones con niveles de estabilidad alto. El contraste indica una diferencia
significativa al 1% entre los valores con estabilidad alta y los obtenidos con dos objetivos.
Puede afirmarse que los frentes resultantes de la ejecucién con dos objetivos, tienen una
mayor distancia promedio desde los puntos del frente previsto al objetivo. Por lo tanto, los
frentes con un nivel de estabilidad alto se consideran soluciones mas robustas a los cambios
en los valores de los pardmetros, mientras que la solucion obtenida con tan solo dos
objetivos lo es en menor medida.
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Caso Base - Estabilidad Alta Caso Base - Estabilidad Media Caso Base - Estabilidad Baja 2 Objetivos

Rendimiento

n-1datos
1419 24 29 34 39 4414 10 2, 9 34 39 4414 19 24

daton
Riesgo

Exp/2- Estabilidad Alta Exp”2- Estabilidad Media Exp2- Estabilidad Baja 2 Objetivos

9
2
c
2
£
b
c
]
<

n-1 datos
'; cees 19 24 29 34 39 9 24 29 34 39 4414 19 24 29 34 39 4414 19 24 29 34
daton

Riesgo

Exp”3- Estabilidad Alta Exp”3- Estabilidad Media Exp”3- Estabilidad Baja 2 Objetivos

16
14
12

1
08
06
04
02

0

Rendimiento

n-1datos

daton

Figura 40: analisis gréafico diferentes estabilidades y namero de objetivos

Puede observarse una distribucién de puntos muy parecida en funcion de los niveles de
estabilidad, sin tener en cuenta el exponente. Cuanto menor es la estabilidad, mayor es la
concentracion de dichos puntos en torno al frente de referencia estimado (de color azul). A
medida que aumenta la estabilidad, éstos parecen alejarse mas del frente azul, y dispersarse
por todo el espacio. Los graficos parecen indicar lo contrario a lo que sugieren los
estadisticos, pero la explicacion resulta sencilla. Las soluciones reales mas préximas a los
frentes estimados, en realidad se corresponden con los puntos mas alejados del mismo,
opuestos a la estimacion prevista. Por este motivo, los graficos dificultan la comprensién de
los resultados obtenidos en la tabla, mostrando soluciones aparentemente contrarias a los
argumentos previos.

Parece demostrarse la sensibilidad al exponente como medida de penalizacién para
desviaciones extremas. Sin embargo, no existen diferencias significativas a la hora de
emplear un exponente u otro como parametro de distorsion, por lo que resulta dificil
determinar su contribucion en el sistema.
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5.3.5.2. RESULTADOS CON DIFERENTES RADIOS Y NUMEROS DE OBJETIVOS

Media 51>

2 Mediana 15,17

Desviacion tipica 1,67
Media 12,86
Alta Mediana 12,76
Desviacion tipica 0,60
Media 17,43
5% 1 Media Mediana 17,44
Desviacidn tipica 0,92
Media 19,80
Baja Mediana 20,28
Desviacion tipica 2,36
Media
Alta Mediana 14,41
Desviacion tipica 0,64
Media 19,08
3 10% 1 Media Mediana 19,01
Desviacion tipica 0,95
Media 22,51
Baja Mediana 22,65
Desviacion tipica 1,41
Media
Alta Mediana 15,02
Desviacion tipica 0,71
Media 20,13
3 15% 1 Media Mediana 19,94
Desviacion tipica 1,09
Media 22,12
Baja Mediana 22,48
Desviacion tipica 3,54

Tabla 29: anélisis de la robustez con el radio

La tabla refleja resultados exactamente contrarios a los esperados. A medida que se
incrementa el rango de variacion en las distorsiones de la cartera, empeora la estabilidad,
produciéndose alteraciones mas grandes ante los errores de estimacion. De hecho, los frentes
obtenidos con un radio del 15 % son muy similares a los obtenidos sin tener en cuenta el
objetivo de la estabilidad.
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Analisis de la robustez con el radio
- BaseAlta 20bj 2xRBaja | 2xRMed | 3xRAlta | 3xRBaja | 3xRMed

BaseAlta |

++
BaseBaja
++ ==
BaseMed
++ -- ==
2 Obj
++
2xRAlta
++ ++ ++ ++ 4+
2xRBaja
++ -- ++ ++ ++ ==
2xRMed
++ -- -- = ++ == ==
3xRAlta
++ ++ ++ ++ ++ = ++ ++
3xRBaja

++ = ++ ++  ++ -- ++ ++ --

3xRMed

Tabla 30: Comparativa andlisis de la robustez con el radio

Los contrastes estadisticos confirman los resultados mostrados en la tabla 28. Todas las
comparaciones realizadas con el caso base de estabilidad alta, demuestran ser peores que
ella ante errores de estimacion, con un nivel significativo del 1%. Los rangos de variacion
del 10% y 15%, solo consiguen menores dispersiones en los resultados obtenidos, con
respecto a los niveles de mayor inestabilidad. Las estimaciones en los frentes de Pareto con
dos objetivos son incluso mas exactas que las obtenidas con dos objetivos.

Por lo tanto, a la vista de estos resultados, el sistema no parece ser sensible a variaciones
producidas con un rango mayor del 0.05%.
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Caso Base - Estabilidad Alta Caso Base - Estabilidad Media Caso Base - Estabilidad Baja 2 Objetivos
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Figura 41: Analisis grafico resultados experimento con distintos rangos de variacion

Pueden observarse unos resultados muy parecidos a los que se obtuvieron en el analisis
del exponente. Las graficas vuelven a mostrar resultados aparentemente distintos a los
mostrados en la tabla 28. La concentracion de puntos parece mas proxima a los frentes de
Pareto estimados, cuanto menor es la estabilidad, produciéndose resultados muy dispersos
para las estabilidades mas altas. Las distribuciones de puntos son muy similares entre si, en
funcion de la estabilidad, con independencia del rango de variacion introducido en la cartera
original.

A continuacion se analizaran las distancias de Mahalanobis resultantes al ejecutar la
aplicacion utilizando remuestreo, para poder comprobar la influencia que esta medida de
distorsion ejerce sobre los resultados finales. En el andlisis anterior, llevado a cabo entre
estas dos configuraciones, no pudo obtenerse ninguna conclusion, al no poder compararse
los resultados con el mismo frente de referencia, por tratarse de escenarios completamente
diferentes. Con esta nueva métrica se pretende poder llevar a cabo una comparativa real de
la aportacion de nuevos escenarios como medida de distorsion.
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5.3.5.3. RESULTADOS CON REMUESTREO

Dot
Media 5,1D

Mediana 15,17
Desviacion tipica 1,67

Media 3,22
Alta Mediana 13,21
Desviacion tipica 5,69
Media 13,74
Sl Media Mediana 13,69
Desviacion tipica 2,18
Media 15,58
Baja Mediana 15,54
Desviacion tipica 5,39
Media
Alta Mediana 12,76
Desviacion tipica 0,60
Media 17,43
NO Media Mediana 17,44
Desviacion tipica 0,92
Media 19,75
Baja Mediana 20,01
Desviacion tipica 2,15

Tabla 31: Resultados con remuestreo.

Las distancias de Mahalanobis mas pequefias se obtienen para los niveles mas estables.
Los resultados obtenidos al introducir remuestreo como parametro de distorsién, son muy
similares a los del caso base, llegando a ser mejores para un nivel de estabilidad media. A
continuacion analizaremos si estas distancias son o no significativas.

Analisis remuestreo vs. caso base

| | AleatorioAlta | AleatorioBaja| AleatorioMedia | C.BaseAlta | C.BaseBaja | C.BaseMedial 20bjetivos |
+

+ + + +

+ + " + -

+ : + -+ - -

Tabla 32: Andlisis estadistico remuestreo
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En la tabla de contrastes puede apreciarse que no existen diferencias significativas
cuando se trabaja con el caso base o con remuestreo (o aleatorio). Para el resto de los niveles
de estabilidad, las soluciones obtenidas a partir de remuestreo son mas robustas que los
frentes del caso base, con una diferencia significativa del 1%. Su distancia de Mahalanobis
son mas pequefias a los frentes estimados.

Caso Base - Estabilidad Alta Caso Base - Estabilidad Media Caso Base - Estabilidad Baja 2 Objetivos

Rendimiento

L4 19 24 29 34 39 4414 19 24 29 34 39 44 L4 15 24 25 34 39 4414 19 24 29 34 39 44

daton
Riesgo

Aleatorio- Estabilidad Alta Aleatorio- Estabilidad Media Aleatorio- Estabilidad Baja 2 Objetivos

n-1datos

* daton

4212 1,7 22 27

Riesgo

Figura 42: Analisis grafico resultados experimento con remuestreo

En las graficas se muestran soluciones muy distintas segun se utilice remuestreo o no.
Las soluciones obtenidas al introducir remuestreo en el sistema, tienen forma similar a un
frente de Pareto, completamente diferente al azul que se habia estimado. Para el caso base,
ocurre lo mismo que en el resto de las graficas descritas anteriormente: conforme disminuye
la estabilidad, los puntos parecen situarse mas proximos a los frentes estimados. Pese a que
los gréaficos parecen indicar lo contario, esta distorsion ha demostrado ser una buena medida
de estabilidad. No se producen diferencias significativas en los errores de estimacion entre el
caso base y el remuestreo, para un nivel de estabilidad alta.
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6. CONCLUSIONES

En este capitulo se recogen las conclusiones extraidas de la realizacion de este Proyecto
Fin de Carrera. Dentro de estas conclusiones se hace balance de las aportaciones que ofrece
este proyecto, repasando en qué medida se han visto satisfechos los objetivos propuestos.
Ademés, se resumirdn las conclusiones extraidas de la experimentacion para explicar
sucintamente si se ha conseguido un sistema de optimizacidn de carteras robusto y estable a
lo largo del tiempo, comentando las ventajas e inconvenientes de la aplicacién de algoritmos
genéticos multiobjetivo como técnica de resolucion para este tipo de problemas. Finalmente,
se perfilan algunos de los trabajos futuros que pueden desarrollarse a partir del mismo, asi
como los contratiempos a los que se han tenido que hacer frente durante su desarrollo, para
concluir con una visidn personal acerca de todo el proceso.

6.1 OBJETIVOS ALCANZADOS

El proyecto desarrollado cumple con todos los objetivos que se habian establecido
inicialmente:

e Se ha definido, disefiado e implementado un sistema de optimizacion de carteras de
inversion multiobjetivo. El sistema es capaz de identificar las carteras que
maximizan la rentabilidad, minimizando el riesgo y que aporta robustez ante errores
de estimacion de los parametros del modelo

e El sistema tiene como base el algoritmo genético de optimizacion multiobjetivo
SPEA2 y se ha implementado de tal forma que puede operar bajo restricciones de
cardinalidad y limites maximos y minimos de inversion en cada activo.

e Se ha realizado un analisis que ha permitido discriminar qué formas de modelar la

robustez entre las propuestas resultan efectivas. Asi mismo, se ha estudiado la
relacion entre los valores de sus pardmetros y la calidad de las soluciones

6.2 CONCLUSIONES FINALES:

El problema de optimizacion de carteras es un escenario natural para el uso de
algoritmos genéticos multiobjetivo, sobre todo por la capacidad y flexibilidad que presentan
estos tipos de algoritmos. En este sentido, este trabajo ha utilizado el algoritmo dos
diferentes estados del arte en esta area especifica, es decir, NSGAIl y SPEA2, utilizando
como marco experimental valores reales de la bolsa estadounidense. Tras una larga fase de
experimentacion y analisis, se puede afirmar que la introduccién de la estabilidad como
tercer objetivo, permite la obtencion de soluciones mas préximas a la realidad que
trabajando solo con los dos objetivos del Modelo de Media-Varianza de Markowitz.

La comparacion inicial de estos algoritmos (NSGAIl y SPEA?2), tenia como objetivo
confirmar que SPEA2 es una buena opcion para abordar el problema de optimizacion de
carteras de inversion. Para validar el desempefio de cada uno ellos, se llevaron a cabo 42
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ejecuciones independientes, cuyos frentes resultantes se compararon con un frente de
referencia, obtenido a partir de los individuos no dominados de entre un total de 8400 (84
ejecuciones con 100 individuos cada una). El rendimiento de cada algoritmo se evaluo
mediante contrastes estadisticos realizados a partir de los resultados obtenidos en las
métricas de hipervolumen y spread. De esta forma pudo demostrarse que el algoritmo de
SPEAZ2 se comportaba mejor para este dominio. Esto apoya la afirmacion de que se trata de
uno de los mejores algoritmos genéticos multiobjetivo.

Una vez realizada esta prueba inicial, el resto de los experimentos se centraban en
evaluar la sensibilidad a las modificaciones de los parametros de distorsion introducidos,
para simular errores de estimacion en los rendimientos y riesgos esperados. En nuestro
intento de construir un sistema capaz de realizar predicciones lo més ajustadas a la realidad,
tolerante a pequefias equivocaciones, es importante analizar ante qué pardmetros se consigue
una mayor tolerancia y, por consiguiente, una mayor estabilidad.

Los parametros de distorsion demostraron ser sensibles, tanto al radio, como al
exponente. A medida que se introducia mayor variabilidad en las carteras originales, se
obtenian soluciones mas robustas. De igual modo, cuando se penalizaban las distancias entre
estas variaciones elevandolas al cuadrado y exponente, se alcanzaban soluciones mas
estables. Sin embargo, no pudo demostrarse qué exponente era mejor, al obtener resultados
sin ninguna diferencia significativa.

La evaluacidn inicial del remuestreo resultd de una interpretacion mas dificil de la
prevista, ya que la estructura de los frentes obtenidos era bastante diferente a las del caso
base. En todo caso, se vio que llevaba a frentes muy distintos a los que se obtenian sin
aplicarlo. La calidad en términos de hipervolumen bajaba en un grado importante.

Tras la conclusion de este andlisis quedaba demostrar hasta qué punto las dos técnicas
propuestas para obtener frentes robustos, el tercer objetivo y el remuestreo, resultaban ser de
utilidad. Para ello, se midieron las rentabilidades y riesgos de la cartera de las desviaciones
promedio entre los frentes estimados obtenidos con los parametros de distorsion, y el
comportamiento de estas mismas carteras con los valores observados. A continuacion, se
comparan las distancias de Mahalanobis promedio entre las rentabilidades y riesgos
previstos de las carteras incluidas frentes estimados, y las observadas.

Los resultados obtenidos tras los contrastes estadisticos, demostraron que la técnica
propuesta obtuvo frentes de Pareto mas cercanos a los datos reales, que trabajando solo con
dos objetivos. Las distancias desde los puntos del frente previsto al efectivo resultaron ser
menores, por lo que las soluciones obtenidas al incluir el objetivo de la estabilidad son mas
robustas a los cambios de los valores de los pardmetros. También pudo validarse la
aportacion del exponente como medida de penalizacion para medidas extremas,
demostrandose que resultados 6ptimos, con menores errores en la estimacion, se alcanzaron
al elevar al cubo el exponente. El rango de variacion introducido para las variaciones de la
cartera original, resulté ser mejor cuanto menor era su valor, obteniéndose valores poco
robustos a medida que se introducia una mayor dispersion. EI empleo del remuestreo
demostro ser otro parametro de distorsion Util para evitar la hiperespecializacion de un
escenario particular.

En definitiva:
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a) Los algoritmos genéticos multiobjetivo son capaces de resolver el problema de la
optimizacion de carteras con restricciones de cardinalidad y limites de inversion.

b) Segun los resultados obtenidos, SPEA2 resulta superior a NSGA-II para resolver el
problema basico propuesto por Markowitz. Esto es consistente con los resultados de
otros estud ios.

c) Tanto el tercer objetivo de robustez propuesto, como el remuestreo rebajan la calidad
del frente en términos de rentabilidad y riesgo calculado usando los parametros
estimados

d) Eltercer objetivo y el remuestreo mejoran la robustez de las carteras estimadas.

e) Los cambios en el exponente del tercer objetivo afectan de forma variable a la
calidad de los frentes estimados y a su robustez ante errores de estimacion de
parametros

f) Los cambios en el radio del tercer objetivo afectan de forma variable a la calidad de
los frentes estimados e inversa su robustez ante errores de estimacion de parametros.

6.3 LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Como trabajo de investigacidn a partir de este proyecto, se propone:

a) Analizar la estabilidad del sistema para otros escenarios de tiempo distintos al que se
ha evaluado. Este proyecto se ha centrado en intentar proporcionar robustez al
modelo de Markowitz, enfocando el analisis de la aportacion de la estabilidad sobre
el ultimo dato de las series de rendimientos mensuales disponibles. Conocidos los
datos anteriores, se ha demostrado obtener mejores aproximaciones a los valores de
rendimiento y riesgo previstos mediante la funcion de robustez, que sino se tiene en
cuenta esta funcion. Sin embargo, seria conveniente realizar una mayor cantidad de
pruebas con distintos escenarios de tiempo, para medir hasta qué punto son
generalizables los resultados obtenidos.

b) Realizar una mayor comparativa de los parametros disponibles (incluyendo los
valores de las restricciones), aplicando otras combinaciones de los mismos, y/o
modificando su valor.

c) Evaluar la eficiencia computacional. Para facilitar su calculo, ya se mide el tiempo
de cada ejecucién, mostrado por pantalla al final de las mismas.

d) Evaluar nuevas formas de caracterizar la robustez.

e) Analizar los resultados no s6lo midiendo la distancia entre los resultados posiblres y
los obtenidos, sino también entre los obtenidos y los mejores posibles para ese
periodo.

f) Debido al enfoque practico de este proyecto, seria relevante divulgar este tipo de
soluciones a los interesados directos en la solucion del modelo de Media-Varianza, a
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la vez que determinar otro tipo de problemas y caracteristicas reales del ambiente
econdmico-financiero, con la finalidad de implementar su solucién mediante la
aplicacion de los algoritmos genéticos multiobjetivo.

6.4 PROBLEMAS ENCONTRADOS

El desarrollo de este proyecto no ha estado exento de dificultades, las cuales se han
localizado basicamente en el desconocimiento inicial del dominio del problema, en el
aprendizaje del framework utilizado, en la verificacion de los resultados obtenidos, y en la
reduccion del tiempo disponible para su desarrollo.

Antes de empezar con este proyecto tenia un total desconocimiento sobre qué eran las
carteras de inversion, como se trabajaba con ellas, y toda la terminologia derivada del
mundo de las finanzas, asi como las restricciones y dificultades que implicaba su
optimizacién. Tampoco habia trabajado nunca con algoritmos genéticos multiobjetivo, por
lo que también desconocia sus aplicaciones, alcance y modo de empleo. Fue necesaria una
fase de documentacién como preparacion previa al desarrollo del proyecto.

Nunca antes habia trabajado con un dominio parecido ni utilizado ningun framework de
estas caracteristicas, por lo que no conocia qué me podia aportar en el desarrollo del mismo
ni cdmo se manejaba. Por este motivo, he tenido que emplear bastante tiempo, mas del
inicialmente planeado, en el estudio y aprendizaje tanto del dominio del problema, como de
las tecnologias mencionadas, incluyendo el manejo del framework. Pero este tiempo se ha
visto compensado con el esfuerzo de la implementacion, pues conocidos los objetivos,
donde y cémo implementarlos en el framework y la aportacion de los mismos, su
codificacion se ha desarrollado con cierta facilidad. Otro de los problemas tecnologicos al
que he tenido que hacer frente ha sido la comprension del manejo del paquete experiments
de JMetal para poder realizar los experimentos de la fase de Experimentacion, de la forma
mas dinamica posible. Al necesitarse un gran nimero de ejecuciones para la obtencion de
métricas de desempefio que permitiesen evaluar el rendimiento de los algoritmos, cualquier
ayuda que permitiese su automatizacion seria bien recibida, y en las clases de este paguete
se conseguia nuestro objetivo (tras adaptarlas a nuestro problema). Esto, a su vez, implicaba
manejar Latex y programas estadisticos como R, a un nivel basico, para poder analizar los
resultados, cuya verificacion ha supuesto el otro gran problema mencionado al que me he
tenido que enfrentar.

Al tratarse de algoritmos genéticos que parten de una poblacidn aleatoria, distinta entre
diferentes ejecuciones, el proceso de validacion de los resultados ha sido bastante complejo.
Por ello, tanto su implementacion como verificacidn posterior, exigian una forma de trabajar
muy metddica, de modo que el cddigo requeria independencia en cuanto a los objetivos,
cuya implementacion se llevé a cabo de forma incremental en términos de dificultad. En
primer lugar se implementd un ejemplo sencillo, extraido del libro utilizado en la
documentacion. Consistia en la optimizacién de carteras con los dos objetivos del Modelo
de Markowitz. De este modo pudieron validarse uno de ellos, el de la rentabilidad, y ciertas
caracteristicas del objetivo de riesgo: la matriz de varianzas-covarianzas. Sin embargo, el
resultado final del objetivo de riesgo tuvo que validarse una vez implementada la aplicacion,
con un ejemplo proporcionado por mi tutor, dado un individuo en particular como poblacion
inicial. A continuacidn, era necesario comprobar que los algoritmos genéticos multiobjetivo
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funcionaban perfectamente, y que los objetivos se maximizaban y minimizaban, segun
correspondiese, de forma correcta. Para ello se utilizaron varios programas de optimizacion
de carteras, implementados con algoritmos exactos en Excel, capaces de resolver el
problema relajado, sin restricciones. Verificar el cumplimiento de las restricciones era mas
sencillo, bastaba con analizar trazas de la ejecucion y comprobar que todas ellas se
cumplian. Finalmente, el tercero de los objetivos se validd con un codigo escrito en Matlab,
facilitado también por mi tutor, donde podia verificarse que el valor de la distancia de
Mahalanobis coincidia con el de nuestra aplicacion.

Pero la fase de experimentacion fue, sin duda, la mas compleja y laboriosa. El
planteamiento de las pruebas iniciales para la seleccion del mejor algoritmo genético,
requeria la obtencion de un frente de referencia optimo con el que poder realizar las
comparaciones para la obtencion de las métricas. Este mismo frente se emple6 también para
el analisis de parametros de distorsion del tercer objetivo. Para poder llevarlo a cabo hubo
que centrar la tencién solo en los dos primeros objetivos, y obtener las soluciones no
dominadas de los mismos, lo que supuso nuevas modificaciones. A continuacion, se planted
la posibilidad de dividir estos resultados por niveles de estabilidad, para un mejor analisis de
los parametros de la distorsion y de la aportacion de la robustez en el sistema. Finalmente,
para evaluar la proximidad de los resultados reales con respecto a los frentes previstos, fue
necesaria la implementacion de una nueva métrica, que midiera las distancias de
Mahalanobis entre ellos. A partir de estos resultados, se llevaron a cabo, de igual modo que
para las métricas de spread e hipervolumen, una serie de contrastes estadisticos, por medio
de unscript que se implementé en R, al que también hubo que dedicar cierto tiempo.

El otro gran problema al que he tenido que hacer frente ha sido el tiempo. Desde un
principio se ha planteado una planificacion muy optimista, contando con unos cuatro meses
(ampliables) para la realizacion total del proyecto, incluyendo tanto el desarrollo de la
aplicacion como la redaccion de la memoria. Sin embargo, durante el transcurso de este
periodo, uno de mis tutores me informé de su intencion de viajar a Estados Unidos. Puesto
que me gustaria que estuviera presente durante la defensa del proyecto, he tenido que
dedicar un gran esfuerzo para tratar de cumplir con los plazos previstos y que esto no
afectara a la calidad ni de la aplicacion ni de la memoria.

6.5 OPINIONES PERSONALES

El desarrollo de este proyecto me ha supuesto un gran esfuerzo y dedicacion para
conseguir acabarlo a tiempo y aln asi mantener la calidad que un proyecto de estas
caracteristicas precisa. Su realizacibn me ha aportado conocimientos de otras técnicas de
algoritmos genéticos que no conocia, como son los algoritmos genéticos multiobjetivo, y de
herramientas con las que poder utilizarlos. Me ha ofrecido la posibilidad de trabajar en
dominios totalmente nuevos para mi, permitiéndome corroborar el alcance y el impacto de la
Informatica en multitud de campos diferentes, como en el &rea de las Finanzas para este
estudio en concreto, sin necesidad de ser un experto en el tema. También me ha
proporcionado conocimientos en el desarrollo de proyectos (especialmente en la gestion del
tiempo) v, sobre todo, enel trabajo a nivel individual.

Hasta ahora, durante la carrera, la mayor parte de las practicas que he tenido que
realizar han sido siempre en parejas, y si ésta suponia un gran esfuerzo, se realizaban en
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grupo. El Proyecto de Fin de Carrera, sin embargo, se desarrolla individualmente, sin
depender de otros comparieros que te puedan ayudar y a los que rendir cuentas, lo que me ha
permitido aprender a superar los problemas, tomar decisiones y planificar el tiempo por mi
misma.

En cuanto al tema del tiempo, como ya se ha explicado en la seccion anterior, me ha
supuesto un reto al intentar ajustarme a la fecha de entrega, tras haberme planificado
inicialmente contando con un mayor plazo. Sin embargo, gracias a ello, he aprendido a
adaptarme a nuevas situaciones y organizar mejor el tiempo disponible, planificar con
anterioridad las tareas a desarrollar y cumplir los nuevos plazos establecidos con
independencia de las horas diarias que tuviera que dedicarle al proyecto.

El estudio, comprension y posterior analisis de los algoritmos genéticos multiobjetivo
para su aplicacion en la optimizacion de carteras de inversion, me ha supuesto invertir
bastante tiempo y dedicacion. Sin embargo, me ha permitido adquirir conocimientos sobre
otra técnica de la Inteligencia Artificial, con numerosas ventajas en cuanto a velocidad,
recursos computacionales y exactitud se refiere, frente a otras técnicas mas tradicionales
(basadas en heuristicas o0 exactas), y con un gran numero de aplicaciones en areas de la mas
diversa indole. Lo mismo ha ocurrido con la utilizacion del framework. Al principio, supuso
bastante tiempo aprender todas las funcionalidades que proporcionaba pero, finalmente, ha
merecido enormemente la pena su uso, y conforme mas avanzaba en la implementacion, mas
funcionalidades nuevas descubria que me facilitaban el trabajo.

La elaboracion de la memoria me ha permitido ampliar mis conocimientos sobre la
documentacion de proyectos y la importancia de que ésta esté explicada con claridad.
También he aprendido a investigar, analizar los resultados de las métricas de desempefio y
frentes de Pareto y documentar con la bibliografia adecuada.

En resumen, la elaboracion de este proyecto ha supuesto un gran esfuerzo y dedicacion,
pero también me ha permitido adquirir numerosos conocimientos muy Utiles para el
desarrollo de futuros proyectos y trabajos de investigacion.

Carmen Lozano Masdemont Pagina 120




Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

Carmen Lozano Masdemont Pagina 121




Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

ANEXO I: SEGUIMIENTO DE PROYECTO DE FIN DE CARRERA

Debido a la necesidad de tener que presentar este proyecto en septiembre de 2010 y no
poder demorar esta fecha bajo ningln concepto, ha resultado indispensable fijar una
planificacién adecuada, que se adaptara a las necesidades del proyecto y tratar de seguirla
con la mayor fidelidad posible. En esta seccion se presentan tanto la planificacion inicial
como la real, y se hace una comparativa entre ambas.

PLANIFICACION INICIAL

A continuacién se muestra la planificacion que se estimd al comienzo del proyecto,
contando con que la fecha de entrega del proyecto seria a mediados de septiembre, y que
esta fecha como mucho podria posponerse una o dos semanas. Se puede ver que para la fase
de desarrollo de la aplicacién se calculd inicialmente una dedicacién de dos meses, sin
embargo, esta dedicacion es parcial, ya que durante el mismo tiempo se estimé que se podria
ir avanzando la memoria. La planificacion inicial se recoge en la figura 42.
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@ [Nombre de tarea Duracidn Comienzo Fin Predecesoras |abril 2010 [ maye 2010 junio 2010 julio 2010 agosto 2010 [ =eptiembre
1 [ Fase identificacion del problema 23 dias mar 06/0410 jue 06/05/10
_ﬁ E=tudio prefiminar del dominio del problema Izem. mar uafﬁqmu mar IJﬂh'ﬁEﬁU
= Elaboracion del provecto 2 diaz mig 05/05/10 jue DE/0SM0| 2
T4 = Fase de extraceion de datos 1 dia vie 07106110 vie 07/05110 1
5| Obtencidn y manipulacion de los datos 1dia vie 07/05M10 vie 075110
"5 | [l Fase de desarrollo de la aplicacion 63 dias lun 10/0510 mie 04/08/10 4
T7 Implementacidn de la aplicacidn 9 zem. lun 10/05/10 mig 04/08/10
T | E Fase de experimentacion 20 dias jue 0510310 mié 0109110 | 6
T | Verificacian del funcionamiento del sistema, 20 dias jue DS/08M0 mig 01/0810
implementacidn de laz pruehaz v analiziz de loz
rezultados
IETH & Fase de documentacion 53 dias lun 07/06110  mié 010910 4
EETINIEr Desarrollo de la memoria gzem lun 07/06/10 mié 01/08¢10

Figura 43: Planificacion inicial
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PLANIFICACION FINAL

Aunque se ha intentado cumplir con la planificacion inicial, no siempre ha sido posible,
como consecuencia de ciertas tareas que han llevado mas tiempo del inicialmente previsto.
Tal es el caso del tiempo estimado para el desarrollo de la fase de “Experimentacion”, que
ha supuesto una dedicacion mayor de la planificada, debido, principalmente, a la gran
cantidad de pruebas llevadas a cabo y al posterior analisis de las mismas. Como
consecuencia de este retraso, el desarrollo de la memoria también se vio afectado. La
implementacién del cédigo tampoco se libr6 de un cierto desfase con respecto al tiempo
estimado, debido, especialmente al sobreesfuerzo dedicado a la validacion de los resultados.
A pesar de estos contratiempos, se ha logrado mantener la fecha de entrega (aunque un par
de semanas mas tarde de lo que se hubiera deseado).
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(1] | Noembre de tarea Duracién Comienze Fin Predecezoras | ghril 2010 | maye 2010 junio 2010 julic 2010 agozte 2010 | 2epliembre 20
1 [=l Fase identificacion del problema 23 dias mar 06/04/10 jue 06/05/10 -
2 E Eztudio preliminar del deminio del problema 3 =em. mar 08/04/10 mar 04/05/10
3 Elaboracion del proyecto 2 diaz mig 05/05/10 jue 08/05M10) 2
4 [=] Fase de extraccidn de datos 1 dia vie 07/06/10 vie 07/06/10 1
5 Obtencion y manipulacion de los datos 1 dia vie 07/05/10 vie 07/0510
G [=] Fase de desarrollo de la aplicacion 68 dias lun 10/0510 mie 11/08M10 4
7 Implementacion de la aplicacion 88 diaz lun 10/05/10 mig 11/08/10
8 [=] Fage de experimentacion 30 dias jue 12/0810 mie 22/09M10 &
g Werificacion del funcionamignto del ziztema, 30 diaz jus 120810 mig 220810
implementacion de laz prusbas v analiziz de los
rezuftades
10 [=] Fase de documentacion 70 dias jue 1710610 mie 22/0910 |4
1 |[ES Dezarrollo d= la memoria 70 diaz jug 17/08/10 mig 22/09/10

Figura 44: Planificacion final
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PRESUPUESTO INICIAL

En la siguiente tabla se recoge el presupuesto inicial que se estimaba que costaria la
aplicacion. Sin embargo, al emplearse mas tiempo en su construccion del inicialmente
propuesto, debe contemplarse un presupuesto final que contemple esta diferencia de tiempo.

Descripcion Importe

Gastos de personal 23.350 €
Gastos hardware 166.68 €
Gastos software 1.507,15 €
Gastos derivados 232,80 €

Total costes directos 25.256,63 €
Riesgos (10%) 2.525,66 €
Beneficios (10%) 2.525,66 €
Total sin.V.A 30.307,95 €
IVA (18%) 54.55,43 €
Total a pagar 35.763,38 €

Tabla 33: Presupuesto inicial

PRESUPUESTO FINAL

Los gastos finales del proyecto fueron los mismos en los conceptos de hardware,
software y otros gastos. Pero, el retraso en la entrega final del proyecto ha hecho aumentar el
gasto de personal. En concreto, se ha retrasado 15 dias, aumentando la cuantia de horas en
15 dias laborables * 9 horas/dia = 135 horas. Por lo que se produce un aumento de 2.700€ en
gastos de dicha partida. Inicialmente se estimé un precio de 30.307,95€ y, finalmente, se ha
gastado 28.006,63€, por lo que se obtendria un beneficio de 2.301,32€. Como vemos, el
retraso ha afectado al margen de beneficios inicial, si bien el haber contado con un colchén
de riesgo nos permite finalizar el proyecto con beneficios a pesar del retraso.

Descripcion Importe

Gastos de personal 26.050 €
Gastos hardware 166.68 €
Gastos software 1.507,15 €
Gastos derivados 232,80 €

Total costes directos 28.006,63 €

Tabla 34: Gastos finales
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ANEXO II: MANUAL DE USUARIO

En esta seccion se recoge el manual de usuario que acompafia a la aplicacion
desarrollada y que sirve como guia para su manejo.

;PARA QUE SIRVE LA APLICACION?

Esta aplicacion estd disefiada con el objetivo de optimizar carteras de inversion
robustas, mediante el empleo de algoritmos genéticos multiobjetivo. Ademéas, permite
realizar distintos tipos de experimentos sobre los frentes de Pareto resultantes, y ejecutar la
aplicacion con dos y tres objetivos. Facilita la modificacion de los parametros de
configuracion y de entrada, permitiendo varias alternativas para su configuracion, a fin de
proporcionar una mayor flexibilidad para el manejo de la aplicacion. El sistema muestra un
menu con diferentes posibilidades de estudio de la estabilidad de una cartera de inversion.
Se trata de un menu sencillo e intuitivo que guiara al usuario durante la ejecucion del
programa, proporcionandole distintos tipos de experimentos a realizar.

En este manual se explica como utilizar la aplicacion desarrollada en este proyecto paso
a paso, permitiendo al usuario realizar experimentos con las distintas opciones de
configuracion para los algoritmos propuestos.

Con este proposito se explican los siguientes aspectos:

e Requisitos minimos.

e Formato de los ficheros de datos.
e Ejecucion de la aplicacion.

e Datos de salida.

e Ejemplo sencillo de ejecucion de la aplicacion.

REQUISITOS MINIMOS:

e Para ejecutar la aplicacion se requiere tener instalado el entorno de ejecucién java
(JRE, Java Runtime Enviroment) 1.6 o superior®. Se puede ejecutar la aplicacion en
cualquier sistema compatible con dicho entorno de ejecucion, independientemente
del Sistema Operativo.

e Se recomienda un entorno de desarrollo grafico como Netbeans o Eclipse para la
ejecucion de la aplicacién.

4 Se puede obtener en http: //java.sun.com
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e Para realizar los contrastes estadisticos de las métricas de desempefio, se requiere
tener instalado el entorno de programaciéon R®. Puede ejecutarse sobre cualquier
Sistema Operativo, y no es necesario conocer este lenguaje para poder realizar los
contrastes, ya que se proporciona el script necesario.

FORMATO DEL FICHERO DE ENTRADA

Se utiliza un fichero de texto plano, en el que cada pardmetro se representa en una linea
diferente. En la figura 44, se representa un fichero con formato valido. Para que el formato
de los ficheros sea correcto deben cumplirse las siguientes condiciones:

e En primer lugar debe especificarse el modo de ejecucién: con remuestreo (aleatorio)
0 sin remuestreo (no aleatorio). EI modo en que debe escribirse este parametro es:
“aleatorio” (para la ejecucidn con remuestreo) o cualquier otra palabra para la
ejecucion normal (sin remuestreo, utilizando todos los datos de las series de
rendimientos mensuales que componen los activos a optimizar en orden
cronoldgico).

e El segundo de los parametros se corresponde con la restriccion de cardinalidad, y
hace referencia al nimero de activos distintos que pueden incluirse en la cartera de
inversion. Este numero es de tipo entero y, légicamente, tiene que ser menor o igual
al nimero de activos totales que componen la cartera.

e Los parametros tercero y cuarto hacen referencia a los umbrales de compra maximos
y minimos, de modo que la tercera linea del fichero se corresponde con el umbral
maximo de cada uno de los activos, y la cuarta con el umbral de compra minimo.
Deberan escribirse tantos numeros reales como activos compongan la cartera,
separados entre si mediante un tabulador. Cada uno de ellos sera representable segun
el estandar IEEE 754. Utilizdndose el punto como separador decimal. Hay que tener
en cuenta que los nimeros de la tercera linea deberdn ser mayores o iguales a los de
la siguiente linea, y ambos estaran comprendidos entre los valores 0.0 y 1.0.

e EI quinto pardmetro expresa la totalidad del tiempo, medido en meses, que
componen las series de rendimientos mensuales con la que se esta trabajando. Se
trata de un namero entero.

e Elsexto parametro se corresponde también con un nimero entero, que representa la
cantidad de activos que componen la cartera de inversion.

e El séptimo parametro indica el nimero de carteras de inversion creadas a similitud
de la que se esta evaluando. Se utiliza para obtener el valor promedio de la distancia
de Mahalanobis, encargado de medir la variacién estimada en torno a las
modificaciones reales que podrian producirse en el mercado.

e Los pardmetros octavo y noveno expresan el rango de variacion explicado en el
punto anterior. La linea octava se corresponderd con el limite superior del rango,
mientras que la siguiente linea hace referencia al limite inferior de dicho rango, y por

5 Se puede descargar este intérprete en http://cran.r-project.org/
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tanto se expresa con signo negativo. Ambos limites seran nimeros reales proximos a
cero.

e A continuacion, se encuentran las series de datos histéricos con los que se va a
trabajar para optimizar las carteras. Cada fila se corresponde con los activos que
componen las carteras de inversion, y cada columna con los rendimientos durante un
periodo de tiempo para ese activo. Las carteras 0 son numeros reales, positivos o
negativos, separados unos de otros mediante un tabulador.

e Cada uno de los atributos con valores numéricos reales serad representable segin el
estandar IEE 754. Se utiliza el punto como separador decimal.

e Si un parametro se compone de mas de un valor, éstos se encuentran separados por
tabuladores.

e Los distintos parametros descritos anteriormente se encuentran separados por saltos
de linea. Cada linea hace referencia a un parametro diferente, salvo para las series de
rendimientos mensuales, donde cada linea representa una cartera de inversiones
diferente.

e EIl tamafio de los ficheros queda limitado por el hardware del sistema, ya que los
datos se cargan en memoria para poder realizar los célculos una vez leidos y

procesados.
Noaleatorio
4
0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 0.6 0.7 0.65
0.05 0.03 0.2 0.0 0.1 0.05 0.3 0.15
[
326
25
-0.1
0.1

1

6.795972226
-3.943245668
-16.10677909
5.875733127
.931366098
.9955814
.054207877
.678932279
.942175424

o 0N

9.597079548
-0.369032274
-20.67704365
6.207191277
8.026844746
4.982999299
12.96314983
8.090087079
4.936046791

4.594094043
-0.917318381
-10.79699173
5.108656334
.63070814
.100145356
.619538537
.586551546
.76506811

OO B NG

7.231728672
-0.100272167
-12.30857471
4.17293479
.39819175
.309126447
.120964022
.607785629
4.398026661

= 00 b

6.024236775
-0.924552149
-13.97689929
3.70573349
.080387951
.629304029
.74809965
.608951864
5.588426952

= 01 oy

4.390097855
1.568372907
-7.190203014
.378010505
.851953685
.944246055
.275941811
.38023607
.96373318

PP RP WoOWw

PARAMETROS DE CONFIGURACION:

Figura 45: Ejemplo de fichero de datos valido

Todos los parametros de la aplicacion se configuran en un fichero de configuracion, o
interactuando con el menq, a través de la entrada estandar, por teclado. Estos parametros se
corresponden con la ubicacion del archivo correspondiente al experimento a ejecutar, la ruta
donde se almacenan los frentes de referencia (por defecto relativa), el nimero maximo de
generaciones, el tamafio de la poblacion inicial y las caracteristicas de los algoritmos
genéticos: tipos de operadores de cruce, mutacion y seleccion empleados, asi como las
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probabilidades de que los individuos muten o se crucen en cada generacion, junto con el
indice de distribucion. En la tabla anexo3 se detallan las propiedades generales de
configuracion, especificando los valores que cada paradmetro de configuracion puede tomar:

Se especifica la ubicacion del
experimento que se va a ejecutar.
Debe especificarse la ubicacion de
los frentes de referencia con los
que se compararan los frentes
generados para calcular las
métricas.

Se especifica el tamafio de Ila
poblacion de individuos. Esta
cifra coincidira con el numero de
valores obtenido en el frente de
Pareto resultante de la ejecucion
de la aplicacion.
Tamafio del archivo externo
utilizado por SPEA2 para
almacenar las soluciones no
dominadas obtenidas en cada
generacion.

Criterio de parada del algoritmo.
Establece el nUmero maximo de
iteraciones que realizard el
algoritmo  para alcanzar la
solucion y devolver el frente de
Pareto.

Especifica la proporcion de la
poblacion que se reproducird en
cada generacion.

Especifica la proporcién de la
poblacion que mutara en cada
generacion.

La seleccion se realiza mediante
torneo binario, utilizando un
operador de comparacion que
permite  seleccionar a  los
individuos con menor rango de
dominancia. En el caso de empate
se selecciona al individuo con
mayor distancia de apilamiento
(distancia media de dos puntos
alrededor de la solucion, a lo

Por defecto, se almacena en la misma
carpeta donde se tiene el proyecto.

Por defecto, se almacena en la misma
carpeta donde se tiene el proyecto.

Admite nUmeros naturales mayores
que dos. Es preferible tamafios de
poblaciones grandes, de mas de 50
individuos.

Admite numero naturales mayores
que dos. Debe utilizarse el mismo
tamafio que el de la poblacion.

Admite nUmeros enteros positivos.
Se recomienda el empleo de nameros
elevados, mas de 10 veces superiores
al tamafio de la poblacion.

Las probabilidades de cruce admiten
valores reales entre cero y uno.

Por defecto: 0.9.

Esta aplicacion utiliza el operador de
cruce: SBXCrossover.

Las probabilidades de mutacion
admiten valores reales entre cero y
uno.

Por defecto: 1/nimero de variables
de decision.

Esta aplicacion utiliza el operador de
mutacion: PolynomialMutation.

Dependiendo  del  objetivo a
conseguir y de las caracteristicas del
problema que se esté utilizando,
puede elegirse un operador de entre
un amplio conjunto implementado en
el framework. Sin embargo, para este
estudio, el operador que nos interesa
es: BinaryTournament.

Carmen Lozano Masdemont Pagina 131




Optimizacion de carteras de inversion Septiembre 2010

. largodetodos los objetivos).

Tabla 35: Parametros de configuracion

A modo de ejemplo, a continuacidn se presenta un archivo de configuracion valido para
cualquier experimento a ejecutar. Si se decide modificar su contenido interactuando con el
mend, los cambios producidos en este fichero respetaran este formato.

#Ruta del experimento actual a ejecutar
. ./EstudioEstabilidad/

#Ruta del frente de referencia

. ./FrentesDePareto/

#Tamafio de la poblacion

1000

#Tamafio del archivo

1000

#Numero de evaluaciones

20000

#Probabilidad de mutacion

1.0

#Probabilidad de cruce

0.9

#Indice de distribucion del cruce

20.0

#Indice de distribucion de la mutacion
20.0

#Numero de ejecuciones independientes
42

Figura 46: Ejemplo de pardmetros de configuracion

EJECUCION DE LA APLICACION

En la figura 46 se especifica como ejecutar la aplicacién. No se requieren parametros para
su ejecucion:

|java -jar optimizacionCarteras.jar |
Figura 47: Ejecucion de la aplicacion

Tras escribirse este comando, se mostrard un menu con los diferentes experimentos que
se pueden ejecutar:

OPTIMIZACION DE CARTERAS DE INVERSION

Por favor, seleccione el experimento gue desea ejecutar
1. Optimizacién de carteras robustas

2. Optimizacion de carteras con dos objetivos

3. Experimentos para £l estudio de la estabilidad

4. Modificar parametros del fichero de configuracion

5. SBalir

Figura 48: Menu de la aplicacion
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Debera escribirse el nimero correspondiente al experimento que se pretende ejecutar y
pulsar intro para llevar a cabo su ejecucién. El cometido de cada opcion es el siguiente:

e La opcion 1 permite la obtencion de frentes de Pareto teniendo en cuenta la
estabilidad.

e La opcion 2 permite conseguir frentes de Pareto considerando solo el rendimiento a
maximizar y el riesgo a minimizar.

e La opcion 3 permite trabajar con la estabilidad de los frentes de Pareto generados
mediante la opcion 1. Para su ejecucion, se solicitard la ubicacion de los frentes de
Pareto generados tras la seleccion de la opcion 1, aquéllos en cuyo tercer objetivo se
centra este estudio:

OPTIMIZACION DE CARTERAS DE INVERSION

Por favor, seleccione el experimento gue desea ejecutar
. Optimizacidn de carteras robustas

. Optimizacidn de carteras con dos objetivos

. Experimentos para el estudio de la estabilidad

. Modificar parametros del fichero de configuracidn

. Balir

[Ea I SO PV

Introduzca la ruta de la carpeta con los frentes de tres objetivos
C://Users//Sony/ /workspace//ExperimentoCasoBasev2//S5tandardStudy/ /data//5PEAZ Ca
Experiment directory exists

Experiment directory is a directory

Experiments: list of problems is shorter than the of requested threads. Creating 1
Id: 0 Partitions: 1 Firstc: 0 Last: 0

Experiment: Number of algorithms: 3

Experiment: runs: 5

Hombre:

experimentDirectory: StandardStudy

number0fThreads_: 1

numberOfProblems : 1

firsc: O

last: ©

Iruns: 0

latex directory: StandardStudy/latex

Figura 49: Ejemplo salida ejecutando la tercera opcion

El cometido de esta opcion es dividir la estabilidad por niveles (alta, media, baja),
obtener los frentes no dominados para cada uno de estos niveles y escribir un fichero
especificando los individuos correspondientes a estos frentes no dominados. Para
poder dividir la estabilidad en estos tres niveles, es necesario pasarle un fichero con
un frente de Pareto de tres objetivos. Para ello ha debido ejecutarse previamente, en
algin momento, la opciébn 1 que permite la obtencion de estos frentes. A
continuacion se evaltan los individuos pertenecientes a los frentes no dominados
(cuya informacion se encuentra en el fichero que se acaba de obtener) con la funcion
encargada de calcular los pares de valores rentabilidad-riesgo correspondientes a una
serie mensual concreta (en nuestro caso el ultimo dato del fichero). De esta ejecucion
se obtendra una carpeta con los frentes no dominados, para cada nivel de estabilidad,
y los ficheros con los valores rentabilidad-riesgo reales para la serie n.

e La opcidon 4 permite modificar los parametros del fichero de configuracién mediante
la entrada estandar por teclado. Esta opcién mostrard un submenu con una lista de
parametros posibles a modificar. Puede hacerse uso de este submenu tantas veces
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como parametros se quieran modificar mediante esta via. A modo de ejemplo, se
muestra una traza para la modificacion del nimero de generaciones que se utilizara
como criterio de parada del algoritmo:
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CPTIMIZACIGN DE CARTERAS DE INVERSIGH

Por favor, seleccione el exXperimento gue desea ejecutar
1. Optimizacidn de carteras robustas

Optimizacidon de carteras con dos objetivos
Experimentos para el estudio de la estabilidad
Modificar parametros del fichero de configuracidn
Salir

o L R

iDueé parametro/s desea modificar?

Modificar la ruta del archivo actual

Modificar la ruta de lo= frentes de pareto de referencia

Tamafio de la poblacidn v tamafio del archiwvo. Por defecto 1000 individuos
Hamero de evaluaciones. Por defecto 20000.

Frobabilidad de mutacidn(entre 0.0 v 1.0

Probabilidad de cruce (entre 0.0 v 1.0)

Indice de distribucién de cruce. Por defecto 20.0

Indice de distribucién de mutacién. Por defecto 20.0

Himero de ejecuciones independientes

Ho deseo hacer mas modificaciones

[T I I I A A

=
=}

Introduzca el nuevo valor

iué parametro/s desea modificar?

Modificar la ruta del archivo actual

Modificar la ruta de loz frentes de pareto de referencia

Tamafio de la poblacidn vy tamafio del archivo. Por defecto 1000 individuos
Hiamero de evaluaciones. Por defecto 20000.

Frobabilidad de mutacidn(entre 0.0 v 1.0

Probabilidad de cruce (entre 0.0 v 1.0)

Indice de distribucién de cruce. Por defecto 20.0

Indice de distribucién de mutacién. Por defecto 20.0

Hamero de ejecuciones independientes

Mo deseo hacer ma=s modificaciones

Wwoe =] motn s L Ry

[
[}

o desea realizar mas modificaciones

;iDesea ejecutar algin otro experimento?

CPTIMIZACION DE CARTERAS DE INVERSION

Por fawvor, seleccione el experimento gue desea ejecutar
1. Optimizacidn de carteras robustas

Optimizacidn de carteras con dos objetivos
Experimentos para el estudio de la estabilidad
Modificar parametros del fichero de configuracidn
Salir

ol L kg

Figura 50: Ejemplos configuracion mediante la opcion 4
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e Laopcion5 permite salir de la aplicacion:

CPTIMIZACION DE CARTERAS DE INVERSION

Por favor, seleccione el experimento gue desea ejecutar
1. Optimizacidn de carteras robustas

Optimizacidn de carteras con dos objetivos
ExXperimentos para el estudio de la estabkilidad
Modificar parametros del fichero de configuracidn
Salir

[ B SR P ]

Ha seleccionado la opcidn =salir

Figura 51: Ejemplo salida opcion 5

DATOS DE SALIDA:

Durante la ejecucion del programa se muestran trazas, mediante la salida estandar
(stdout), con informacion sobre el nimero de algoritmos, problemas y ejecuciones que se
van a ejecutar, el nombre y directorio del experimento, y la ejecucién y evaluacion actual
para el algoritmo que toque. Tras finalizar se muestra informacidn sobre las directorios que
se han creado y donde se almacenan cada una de las métricas de desempefio calculadas.

OPTIMIZACION DE CARTERAS DE INVERSION

Por favor, seleccione el experimento que desea ejecutar
1. Optimizacién de carteras robustas

2. Optimizacién de carteras con dos objetivos

3. Experimentos para el estudioc de la estabilidad

4, Modificar parametros del fichero de configuracidn

5. Salir

Experiment directory exists

Experiment directory is a directory

Experiments: list of probklems is shorter than the of requested threads. Creating 1
Id: 0 Partitions: 1 First: 0 Last: 0

Experiment: Number of algorithms: 1

Experiment: runs: 5

Hombre :

experimentDirectory: ../EstudicEstabilidad/StandardStudy
numberCfThreads : 1

nunberCfProblems : 1

first: O

last: 0

Iruns: 0
class jmetal.metaheuristics.spea?.5FPEAZ
Running algorithm: SPEAZ, problem: CarteraNegocios, run: 0O

Poblacion creada evaluaciones: 3000
Comienza la evaluacion: 100
Comienza la evaluacion: 200
Comienza la evaluacion: 300

Figura 52: Salida de la ejecucion de la aplicacion
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Ha terminado el algoritmo O

latex directory: ../EstudiocEstabilidad/StandardStudy/latex
../EstudicEstabilidad/StandardStudy/data/,/SPEL2 /Carteralegocios/HV
0.568669683194281

0.5955234334574565

0.633374007079585

0.6903088243464203

0.62732438880268%96
../EstudicEstabilidad/StandardStudy/data//SPERZ/CarteraNegocios/SPRERD
0.6463071552643722

0.5659511479182318

0.606724809684266

0.5075622685108164

0.5663189902055344

.. /EstudicEstabilidad/StandardStudy/data/,/SPEAZ/CarteraNegocios/EPSILCH
0.07230062084468113

0.06148771098604598

0.05779107340458489

0.04649435046231072

0.05414028951233872

Creating ../EstudioEstabilidad/StandardStudy/latex directory
Experiment name: StandardStudy

R : ../EstudicEstabilidad/StandardScudy/R

Creating ../EstudioEstabilidad/StandardS5tudy/R directory
Indicator: HV

Indicator: 5SFREAD

Indicator: EPSILCH

R : ../EstudicEstabilidad/StandardStudy/R

Indicator: HV

Indicator: SPREZD

Indicator: EPSILON

Figura 53: Traza mostrada durante la ejecucion

Para cada experimento se crea un directorio, con el nombre que se haya especificado, con
una carpeta llamada de igual modo que el experimento ejecutado. En su interior se localizan
tres carpetas comunes para todos los experimentos:

| data 20/09/2010 15:18 Carpeta de archivos
| latex 20/09/2010 20:15 Carpeta de archivos
| R 20/09/2010 20:15 Carpeta de archivos

Figura 54: Estructura de la carpeta creada

1) Data, en cuyo interior se crea una subcarpeta por cada algoritmo ejecutado y en ella
se puede encontrar una carpeta por cada problema evaluado (en nuestro caso solo 1).
Dentro de esta Ultima carpeta se localizan los ficheros con los mejores individuos y
frentes de Pareto (tantos como ejecuciones se hayan realizado). Ademas, existe un
fichero por cada métrica que se haya especificado (HV para hipervolumen,
SPREAD, y EPSILON). La informacidn de esta Ultima métrica no se utiliza.
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|| EPSILON 20/09/2010 20:15 Archive 1KB
| 2] FUM.D 20/09/2010 20:14 Archive 0 6 KB
| 7] FUN1 20/09/2010 20:15 Archive 1 5KB
3] FUN.2 20/09/2010 20:15 Archivo 2 6 KB
| 7] FUN.3 20/09/2010 20:15 Archivo 3 6 KB
7] FUM.4 20/09/2010 20:15 Archive 4 6 KB
L] Hv 20/09/2010 20:15 Archivo 1KB
| SPREAD 20/09/2010 20:15 Archive 1KB

Figura 55: Contenido de la carpeta DATA

2) R:conscripts para el andlisis de contrastes estadisticos de las diferentes métricas de
desempefio. Estos scripts no se utilizan, ya que se ha hecho uso de un script en R,
adaptado a nuestros objetivos, localizado en la raiz del proyecto.

3) Léatex: muestra tablas en latex con informacion estadistica de las meétricas de
desempefio: media, mediana, desviacion tipica, IQR, maximo y minimo.

Para el dltimo experimento, se crean dos subcarpetas dentro de la carpeta
CarteraNegocios: una con los frentes no dominados, con sus individuos y métricas, para
cada nivel de estabilidad (SolucionesNoDominadas), y otra carpeta (DatosReales), que
contiene los frentes de Pareto reales correspondientes a los pares de rentabilidad-riesgo para
el dato n. En este subdirectorio se incluye, ademas de los con los valores de las métricas
generadas (HV, SPREAD, EPSILON) que para este estudio carecen de significado, un
archivo llamado Mahalanobis con el valor promedio entre las distancias de los frentes
estimados y los previstos, para cada una de las ejecuciones realizadas.

MODO DE EJECUCION CON EL SCRIPT R:

Como vya se especifico en los requisitos minimos, para realizar contrastes estadisticos, de
manera cOmoda, a partir de los resultados obtenidos en las métricas de desempefio (archivos
HV, SPREAD y MAHALANOBIS), basta con crear una carpeta que contenga el script
(contrastar.r) y los archivos con las métricas a contrastar, con extension “.txt”. A
continuacion se seleccionara el menu contextual Archivo, y se cambiard de directorio a la
carpeta que contiene el script.
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[ )

IAlchi\.ro Editar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

Interpretar cédigo fuente R...

Muevo script

. . ation for Statistical Computing
Abrir script...

Mostrar archivo(s)...
sin GARRNTIA ALGUNA.

Cargar area de trabajo... o ciertas ecircunstancias.

Guardar drea de trabajo... ()" para detalles de distribucion.

Cargar Histérico... con muchos contribuventes.
obtener més informacidn vy
itar R o pagquetes de R en publicaciones.

Guardar Histarico...

Cambiar dir...
ciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,

Imprimir... sistema de ayuda HTML con su navegador.

Guardar en Archivo ...

Salir

Figura 56: Men0 archivo de script R

A continuacién, dentro de este mismo menu contextual, se selecciona la opcion
Interpretar codigo fuente en R, escogiendo elarchivo con extension “.r””. Como resultado del
anélisis se obtienen dos ficheros, sin ninguna extensién: Estadisticos y Contrastes. El
primero de ellos contiene informacion estadistica de las métricas: la media, mediana,
desviacion tipica y los valores maximo y minimo. El segundo, contiene los resultados de los
contrastes en una tabla, como se especificd en el apartado 5.1.1.7 Analisis estadistico de los
resultados.

Archivo | Editar Mi‘sc Paquetes Ventanas Ayuda
Interpretar cadige fuente R... ival o
Nuevo script nes
Abrir script...
Maostrar archivo(s)...

Cargar drea de trabajo...

Guardar drea de trabajo... lta.txt CasoBasehlta.txt DosObjetivos.txt
"HA" "HA" il
Cargar Histarico... "HA" "HA"
- nnn
Guardar Histérico... i HE
e n__n
Cambiar dir... =" "
oRlta.txt ExpCuboRlta.txt =
Imprimir... "HRT
. "HA™
Guardar en Archive ... —
nn
Salir HA
nn
Media Mediana Var. Max Min
RleatorioRlta.TXT 273.7201 29€.4655 13875.0083 476.9313 476.9313
Ca=zoBaseRlta.tTXT 219.9415 218.3458 508.8365 271.8294 271.8294
Do=Cbjetivos.TXT 278.3693 285.8635 1348.5925 375.8652 375.8652
ExpCuadradoRlta.txt 217.0657 221.1743 673.4604 256.8761 256.8761
ExpCubollta.txt 221.6968 220.5384 624.7912 269.7840 Z63.7840
< n r

Figura 57: Menu de la aplicacion de script R
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EJEMPLO DE LOS FICHEROS DE SALIDA:

A continuacion se muestra un ejemplo de los ficheros de salida: el primero se trata de un
frente de Pareto y el otro de su individuo correspondiente:

e Fichero FUN:

5.140735813669572 0.8697764829409571
1.5943398715273565 0.7264820243209629
5.140735813669572 0.8697764829409571
5.140735813669571 0.869776482940957
4.611194556210806 0.8675298187765922
4.40390914008086 0.8652282796996269
4.126523267867575 0.8627595935675503

Figura 58: Ejemplo salida del fichero FUN

e Fichero VAR

0.2673304498919829 0.0 0.0 0.0 0.05967948980058893 0.0 0.5342711683899336
0.13871889191749448

0.4159982451028701 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.437249450740943 0.14675230415618695

0.17110899032593035 0.0 0.0 0.0 0.05967948980058893 0.0 0.4 0.3692115198734808

0.3450049013076999 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5747066593407655 0.08028843935153462

0.20446922174223114 0.0 0.0 0.0 0.06495108605636418 0.0 0.4 0.3305796922014046

0.17110899032593013 0.0 0.0 0.0 0.07003725247444116 0.0 0.3818716294955189
0.3769821277041098

0.15250068784254744 0.0 0.0 0.0 0.09417525725365061 0.0 0.3931519995479842
0.3601720553558178

Figura 59: Ejemplo de salida del fichero VAR
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GLOSARIO

La intencion de este glosario es ofrecer un conjunto de definiciones breves de los
términos financieros utilizados en el desarrollo de este documento.

Acciones. Representan una parte del capital de una empresa por lo que son una
participacién de su propiedad; otorga a sus tenedores (socios) el derecho a participar de los
beneficios de la empresa (por ejemplo: dividendos). No tienen fecha de vencimiento.
Requieren de un largo plazo para adquirir mayor madurez del rendimiento. Estos titulos son
presentados a los inversores a traves de la Bolsa de Valores.

Activos financieros. Conjunto de bienes y derechos pertenecientes a una persona
juridica o fisica. Dentro del balance de una empresa identifica los bienes y derechos de que
es titular.

Aversion al riesgo. Es la posicion de un inversor que no desea someter sus inversiones
financieras a altos riesgos, por lo que sus inversiones seran muy selectivas considerando
siempre la eliminacion del riesgo aunque alcance una menor rentabilidad.

Banco. Es una institucién que capta recursos del publico y presta dichos recursos a
plazos que no tienen porqué coincidir con los términos a los cuales los captd; transforma los
activos financieros.

Bursatilidad. Indicador de los niveles de compra o venta de una accion, a través del
volumen de acciones que se intercambia diariamente.

Cartera. La cartera de inversion la componen los distintos activos financieros y bienes
tangibles en los que invertimos nuestro dinero en busca de una rentabilidad.

Composicion. Distribucion de activos dentro de una cartera de inversion.

indice de precios y cotizaciones. Este indice es un indicador del comportamiento del
mercado accionario (renta variable). Es, en términos breves, un promedio ponderado de los
precios de las acciones de un conjunto de emisoras que se consideran las mas representativas
del mercado que se esté tratando.

Entidades Emisoras: Entidad publica (organismo) o privada (empresa) que coloca
algun activo o pasivo referido como valor en el mercado de valores (emision), para ello debe
estar representada por una casa de bolsa.

Inversion. Se realiza cuando sacrificamos el consumo presente a cambio de una
promesa de un consumo futuro de mayores beneficios.
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Inversor: personas fisicas 0 morales, nacionales o extranjeras que a través de una casa
de volsca colocan sus recursos a cambio de valores, para obtener rendimientos.

Autoridades y Organismos Autorregulatorios: Fomentan y supervisan la operacion
ordenada del mercado de valores y sus participantes conforme a la normatividad vigente.

Valores. Acciones, titulos, bonos, papel comercial, deuda, obligaciones, etc.

ELEMENTOS BASICOS DE UNA INVERSION:

Rendimiento: es la ganancia que se obtiene al realizar una inversion y, normalmente, se
obtiene después de cumplirse uno o varios plazos de tiempo. EI rendimiento se ve
disminuido al aplicarle impuestos y comisiones. Se dice que a mayor plazo se obtienen
mayor madurez de la inversion, lo que genera mayor rendimiento. Se puede otorgar de dos
formas:

1) Dividendos (intereses) que genera la emisora.

2) Ganancias o pérdidas de capital, que es el diferencial entre el precio de compra y el

precio de venta dl valor y/o amortizaciones.

Riesgo: es la posibilidad que siempre existe de que se pueda obtener poco o ningln
rendimiento, e incluso disminuir o perder la inversion original. Eventos econdmicos,
politicos, sociales y naturales pueden influenciar el comportamiento de las inversiones,
generando desempleo, desequilibrios fiscales, econdmicos y de la cuenta externa, etc.,
complicando el funcionamiento de los mercados financieros, cambiando con ello las
expectativas de rentabilidad y riesgos de las carteras, y de los flujos efectivos.

Plazo: es el periodo de tiempo durante el cual se realiza una inversion, desde su compra
hasta su venta o vencimiento; lapso en el que normalmente no se puede disponer de lo
invertido.

Liquidez: es la facilidad con la que se puede convertir la inversion en dinero,
particularmente durante periodos en los que se estan observando incrementos sustanciales en
las tasas de interés. Esto es por ejemplo, vendiendo los instrumentos financieros a un tercero
(en el mercado de valores) aunque se accede a un menor rendimiento, debido a que se
comparte éste con el tercero.

Diversificacion: consiste en repartir y compensar el riesgo, mediante la adquisicion de
instrumentos financieros con diferentes rendimientos, riesgo, plazos y liquidez, conel fin de
armar una cartera de instrumentos financieros que en promedio prometa un rendimiento y
riesgo acordes con los requeridos por el inversor. Se diversifican las inversiones operando
instrumentos financieros en los distintos mercados, con diferentes niveles de liquidez, entre
diferentes emisoras de sectores distintos, en divisas, en bienes raices, en metales, en
diferentes inversiones financieras, etc. Para equilibrar las pérdidas y ganancias con el fin de
diluir las bajas coyunturales del mercado o de las propias acciones.
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Division del riesgo: resulta conveniente dividir el riesgo total de un instrumento
financiero (la desviacion estandar de sus rendimientos) en una parte que pertenece a esa
empresa en particular que puede ser eliminado por diversificacidn, y otra que pertenece al
mercado que no es diversificable. El primero se conoce como riesgo no sistematico del
instrumento financiero y el segundo como su riesgo sistematico o de mercado, el cual
caracteriza al sistema general o entorno de la empresa. Estos mismos términos se aplican
para referirse al riesgo total de una cartera.

Riesgos y rentabilidad en el mercado: se dice que los mercados son eficientes cuando
los precios de los valores se ajustan con mucha rapidez debido a que reflejan plenamente
toda la informacion disponible.

Instrumentos financieros: la inversion de los recursos se puede realizar en diferentes
tipos de instrumentos financieros, como bancarios, gubernamentales o bursatiles, asi como
endivisas.

Los instrumentos bancarios especifican la tasa de rendimiento que pagaran al
vencimiento de un plazo especifico. Son inversiones seguras, pero toda inversion posee un
nivel de riesgo, esto sin contar que existen algunos intermediarios financieros que no
otorgan ninguna garantia al inversor en caso de quiebra.

Cualquier inversion no esta libre de riesgo. Siempre existe la posibilidad del no pago por
parte del emisor, debido normalmente a los constantes, y en algunos casos abruptos,
cambios en la economia que afectan a las tasas de interés y en consecuencia el rendimiento
esperado. El Unico emisor con riesgo cero de no pago (en moneda nacional) es el Gobierno.

Los instrumentos bursatiles son titulos o bonos (valores) que se compran y venden dentro
del mercado de valores. Asise clasifican en tres categorias:

1) Instrumentos de deuda a corto plazo
2) Instrumentos de deuda a largo plazo
3) Las acciones
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