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Resumen

La presente investigacion tuvo como objetivo construir un algoritmo genético y red
neuronal artificial para optimizar portafolios de inversion, considerando que en la
teoria moderna de portafolios de inversidon, la optimizacién es un problema
multiobjetivo que contempla la maximizacion del rendimiento y la minimizacion
de la volatilidad o también llamado riesgo, esto abre la posibilidad de un espacio de
soluciones altamente combinatorio, convirtiéndose en un problema con
complejidad computacional que no puede ser resuelto por algoritmos
deterministicos. Para poder cumplir con el objetivo, se evaluaron 255 empresas que
realizan sus actividades dentro del &mbito nacional peruano y cotizan sus acciones
en la Bolsa de Valores de Lima. En esta investigacion obtuvieron como resultados
un error cuadratico medio de 6.33%, un error absoluto medio de 5.07% y una
precision de 92.35% relacionada con la red neuronal artificial lo cual evidencia una
aceptable capacidad de generalizacion para predecir la tendencia positiva de las
acciones que seran entradas para el algoritmo genético. Respecto al algoritmo
genético se logré modelar la funcion de calidad que consideré 5 factores
relacionados a la rentabilidad y la volatilidad de las acciones, asi como la
diversificacion del portafolio, finalmente se encontré como mejor configuracion del

algoritmo genético la arquitectura que tuvo como fitness un valor de 0.772482, que
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se traduce en una rentabilidad de 1.00058% lo que se traduce en 12.00696% anual;
y volatilidad de 0.00612%. Se concluye que el algoritmo genético optimiza
portafolios de inversion al encontrarse una rentabilidad mayor y una volatilidad
menor comparada con otros métodos siendo especificamente la volatilidad un

porcentaje mucho menor.

Keywords: metaheuristicas, algoritmos genéticos, red neuronal artificial,

optimizacion, portafolios de inversion
1 Introduccion

Las unidades productivas que dinamizan las economias locales y nacionales, tienen como
principal necesidad, la planificacion en sus inversiones, para adecuarse mejor a su demanda; esto
implica generalmente a evaluar en un horizonte de planeamiento, el futuro escalamiento de
infraestructura u operaciones, mediante una evaluacién de proyectos de inversion (Baca, 2016).
Muchas veces la evaluacion de proyectos de inversion no contempla dentro de su estado de
resultados proyectados, escenarios realistas y detalles especificos propios de las operaciones de las
unidades productoras, como son la adquisicion de activos fijos en los periodos transitorios de
escalabilidad empresarial, inversiones no tangibles, etc. Tal como menciona Hart & Zingales
(2011), la necesidad de invertir en activos, que muchas veces no son contemplados en los estados
financieros, evidencian la falta de herramientas para mejorar la eficiencia de las inversiones (p.4.),
evidenciando el desaprovechamiento del exceso de liquidez en la unidad productora, que
conllevaria a que los flujos netos acumulados reflejen de forma mas adecuada el dinamismo
empresarial, y no caer en rendimientos negativos sin haber intentado mejorar la eficiencia en

inversiones externas.

El proyectista que se enfrente a un exceso de liquidez o riqueza en sus flujos proyectados, debe
tomar una decision acertada para mejorar la eficiencia del proyecto, y ello conlleva, decidir, si
toma los costos de oportunidad, entre los cuales se puede contemplar el mantener el dinero,
evitando o asumiendo los cambios inflacionarios, o hacer una inversion libre de riesgo invirtiendo
en una entidad financiera, o en caso contrario, segin lo que indica Ames (2012), invirtiendo en el

mercado de capitales, lo cual es una opcion viable para los jefes de proyectos que asumen un riesgo,



y en donde encontraran un refugio de valor con esto se puede tener como consecuencia un

rendimiento mayor a la inversion en una entidad financiera.

Frente a los retos que enfrenta el proyectista se debe tomar la mejor opcidn para invertir y esa
decision es un problema NP-completo, tal como lo manifiesta Didier et al. (2021) cuando afirma
que la opcion de generar un rendimiento en el mercado de capitales, considerando que existe un
riesgo, por lo tanto, es de vital importancia escoger de manera eficiente los activos o evaluar la
cartera de inversion Optima, y de forma consecuente se puede proyectar un rendimiento mayor en
la inversion, y minimizar el riesgo asumible relacionado con la volatilidad de los mismos activos
(p.2). Considerando que cada activo de capital tendrd un porcentaje de inversiéon de los
rendimientos de exceso de los flujos proyectados, se tendria un proceso altamente combinatorio
de opciones, por ejemplo si se evaluaran 5 activos, se tendria 10,000,000,000 combinaciones,
siendo las representaciones porcentuales, ademas si cada combinacion se evaluara en una funcién
objetivo con una demora de tiempo de 1 segundo, se tendria un tiempo exponencial en poder
evaluar todas las combinaciones para 10 o 20 activos. Por lo tanto, este problema con dos objetivos
contrapuestos; por ser de maximizacion en el caso del rendimiento, y de minimizacién en el caso
del riesgo, no puede ser resuelto en todas sus combinaciones en un tiempo razonable mediante un
algoritmo determinista, y considerando su naturaleza combinatoria se categoriza finalmente como
un problema “No polinomial” (Gutiérrez et al., 2020). Si bien es cierto que en la evaluacion de
portafolios de inversion se tiende a realizar la evaluacion de la cartera con una cierta cantidad de
combinaciones para representar la frontera de Pareto y utilizar el indice de Sharpe para encontrar
el 6ptimo, no existe una solucion determinista que contemple y evalué de forma iterativa una gran
cantidad de soluciones eficientes y mucho menos que contemple la optimizacion de los dos
objetivos al mismo tiempo para encontrar soluciones factibles. Por lo que se hace de vital
importancia el uso de herramientas de inteligencia artificial como son las redes neuronales
artificiales y metaheuristicas como los algoritmos genéticos, tal como indican Das et al. (2023) y
Li et al. (2023), quienes han demostrado una utilidad fundamental en el campo de las finanzas,
debido a su efectividad de prediccion; y a la capacidad de hacer iteraciones exhaustivas en los
espacios de busqueda, mediante la exploraciéon y explotacion de individuos factibles,
encontrandose soluciones Optimas a problemas complejos mediante la definicién correcta de

hiperparametros, como lo son las probabilidades de cruzamiento, mutaciéon y numero de



generaciones que sirven para controlar el comportamiento y eficiencia del algoritmo, permitiendo

encontrar individuos 6ptimos en un tiempo razonable.

Como antecedentes, autores como Qi Li et al. (2023) centran su investigacion en presentar
y desarrollar un enfoque mejorado que combina el Algoritmo Genético Simbolico (SGA) con la
Red Neuronal de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) para anticipar los rendimientos de las
acciones en el mercado chino. Como resultados se obtuvo un rango entre 15.26% a 22,35% de

rentabilidad anual.

Por otro lado, Bo (2023) tuvo como objetivo optimizar la composicion de la cartera, reducir
riesgos e incrementar los rendimientos potenciales mediante el analisis de interdependencias y
correlaciones entre activos financieros utilizando redes complejas, y también empleando
algoritmos genéticos como técnica de optimizacion. Como resultados el autor obtuvo un

rendimiento del 0.2667 y un radio de Sharpe de 0.0685

Vasiani et al. (2020) buscaron optimizar las carteras de acciones utilizando el método del
indice de prioridad y algoritmos genéticos. Su metodologia implica seleccionar acciones basadas
en el indice de prioridad, considerando pardmetros como la ratio precio/beneficio (P/E), beneficio
por accion (EPS), creacion de riqueza, infravaloracion y ratio precio/beneficio-crecimiento (PEG).
Las acciones en cada sector se eligen en funcion de un puntaje de indice de prioridad igual o mayor
que el puntaje minimo de las acciones seleccionadas. Como resultados se obtuvo un méximo de
rentabilidad de 14.08% sin embargo se debe tener en cuenta que solo se considera como métrica
principal el rendimiento.

Lim et al. (2020) formularon el objetivo principal de disefiar una cartera 6ptima utilizando
un Algoritmo Genético (GA) que incorpora estrategias de impulso y valoracion de activos. Su
metodologia implica analizar los rendimientos ajustados al riesgo en periodos anteriores,
utilizando el impulso de estos rendimientos como impulso para la seleccion de acciones. Sin
embargo, reconocen que los movimientos historicos por si solos no son suficientes para predecir
cambios futuros o garantizar rendimientos positivos. Por otro lado, los autores no consideraron el

uso de técnicas de inteligencia artificial especializada como son las redes LSTM

Candia et al. (2020) abordaron el problema de la seleccion de cartera de proyectos para la

adjudicaciéon de obras publicas mediante concursos de méritos abiertos supervisados por el
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Instituto Nacional de Vias (INVIAS) en Colombia. Metodologicamente, evaluaron dos enfoques
alternativos: un algoritmo genético meta-optimizado (GA) cuyo fitness promedio fue de 0.21748
con un tiempo de ejecucion de 8.102 minutos superando al procedimiento de busqueda codicioso

probabilistico adaptativo meta-optimizado (GRASP).

Rodriguez et al. (2020) propusieron un método alternativo utilizando algoritmos
evolutivos, especificamente un Algoritmo Genético Canodnico, para disefiar una cartera de
inversiones en divisas llamada "cartera de divisas". Descriptivamente, seleccionaron seis monedas
en relacion con el peso mexicano, guarani paraguayo, peso uruguayo, boliviano, dolar
estadounidense, libra esterlina y euro. Los autores obtuvieron como resultado un rendimiento de
0.049202% y una volatilidad de 0.003543%

Maholi et al. (2019) tuvieron como objetivo predecir los valores futuros de las acciones
utilizando redes neuronales artificiales (ANN) y luego utilizar un algoritmo genético (GA) para
formar carteras 6ptimas que maximicen los rendimientos y minimicen el riesgo. Su metodologia
comienza aplicando ANN, un modelo de aprendizaje automatico representado por una red neuronal
densa, lo cual cabe recalcar no son redes especializadas para le evaluacion de series de tiempo.
Como resultados se obtuvo para un error cuadratico medio de 5.60% pero con un solo paso en el
tiempo, ademas en cuanto a la rentabilidad se obtuvo un 1,42% pero considerando una volatilidad

del 0.15%.

Liagkouras, K. (2019) tuvo como objetivo abordar las limitaciones de las técnicas de
algoritmos evolutivos existentes en la resolucion de problemas combinatorios a gran escala debido
a su extenso espacio de busqueda. Su metodologia implica probar el rendimiento del algoritmo
propuesto en la asignacion Optima de recursos limitados a una serie de oportunidades de inversion
competitivas para optimizar objetivos. Como resultados en el andlisis experimental obtuvieron un

rendimiento no mayor al 0.785 y una volatilidad del 0.0097.

2  Metodologia

Los pasos para el desarrollo de la presente investigacion consistieron en: 1) Obtener
informacion de todas las empresas listadas en la Bolsa de Valores de Lima las cuales fueron

255, cuya data es de acceso abierto y fue es obtenido mediante la pagina web de la institucion



mediante archivos CSV, 2) Realizar un analisis exploratorio de datos, el cual baso en una
preprocesamiento mediante la identificacion de outliers e imputacion de datos mediante una
interpolacion lineal, 3) Disefiar una red neuronal artificial de Memoria a Corto y Largo Plazo
(LSTM) para predecir la tendencia de los valores bursatiles de las empresas, 4) Disefiar un
algoritmo genético para optimizar el portafolio de inversiones, a partir de las predicciones de la
red neuronal LSTM 5) Desarrollar la discusion de los resultados y 6) Definir las conclusiones

basadas en los resultados.(Figura 1)

Datos de la
Bolsa de
Valores de Lima
Analisis exploratorio de datos |- Ideqtlﬁcamon de datos N lepleza de'c’latos
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Figure 1. Diagrama de flujo de la metodologia aplicada
3. RESULTADOS

Analisis exploratorio de datos de la Bolsa de Valores de Lima

Para obtener entradas para el modelo de red neuronal, se desarroll6 un preprocesamiento
de datos para estandarizar los datos y hacerlos utiles para que la red genere datos consistentes
en su proceso de aprendizaje y uso general. Por lo tanto, el proceso se guia por el procedimiento
descrito por Ruochen & Muchao (2021), comenzando con el manejo de datos faltantes, que es
una caracteristica fundamental para que sean entradas de la red neuronal. Para el proceso de
adquisicion de datos, se recolectaron datos en un solo punto de tiempo, y los activos fueron
descartados gradualmente en funcion de los datos que presentaban y se filtraron. Inicialmente,

el portal de la BVL enumero registros y datos para 255 empresas, de las cuales solo el 85%
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(216) proporciond informacion sobre acciones. Al explorar los archivos CSV, se descubrio que
solo el 57% del total (145) de las empresas tenian datos histéricos, mientras que el resto solo
proporcionaba la fecha en que se debian haber registrado los pardmetros del comportamiento
del mercado. A continuacion, se determind el rango de tiempo mas amplio de los datos, es decir,
los limites inferiores y superiores. Se encontrd que las empresas mostraban datos a partir del 2
de enero de 2012, lo que representaba el 38.43% (98) de las empresas, y el 18% (46) tenia datos
de cotizacion de afios anteriores, por lo que la fecha anterior se establecido como limite inferior.
Con respecto al limite superior, como el afio de investigacion aun no habia terminado, se
considerd el 2 de enero de 2023 para asegurar la simetria en los periodos completos.
Posteriormente, se evalud cada registro, revelando que 85 de las empresas filtradas tenian un
rango maximo de datos de 2764 registros, de las cuales solo 13 de las empresas tenian fechas
faltantes. Luego se evaluaron las empresas con esta cantidad de registros y se encontrd que
faltaban datos de pardmetros de activos. Luego se evalu6 el porcentaje de datos faltantes para

establecer una tolerancia que no afectara el comportamiento del modelo en disefio.

Segun la tabla 1, en funcion de los 9 parametros que exponen el comportamiento de las
acciones, que fueron, precio de apertura, precio de cierre, precio maximo, precio minimo, precio
promedio, cantidad negociada, monto negociado, fecha anterior, cierre anterior corregido
(precio de cierre de una accidn ajustado para tener en cuenta eventos que afectan el precio de
las acciones), se agrupd en 10 rangos que representan la cantidad de datos faltantes, esto con el
fin de conocer el porcentaje de datos faltantes en el total de las 86 empresas evaluadas, y
mantener la consistencia con respecto a la cantidad de datos faltantes de conformidad con los
autores como Dagnino (2014) y Bennett (2001), quienes recomiendan un margen de tolerancia
admisible del 10%, considerando que la ausencia de un porcentaje mayor puede generar sesgos
o la pérdida de la distribucion natural de los datos; esto se representa en la tabla 1 donde se
presentan 10 rangos, donde cada uno representa un intervalo del 10% de datos faltantes, es
decir, en R1 estan las empresas que tienen entre 0 y 10% de datos faltantes, en este caso por
ejemplo el pardmetro "Cantidad negociada" el 12% significa que hay 12% de empresas que
tienen entre 0 y 10% de datos faltantes en ese parametro y 58% de empresas que tienen datos

faltantes entre 0 a 10% en el pardmetro "Fecha anterior" y asi sucesivamente.

Table 1. Representacion porcentual de empresas segiin rango de datos faltantes



Porcentaje de empresas segun la cantidad de datos faltantes

Rango

Monto Cierre
de . _ . ~ Cantidad . Fecha ‘

Apertura Cierre Méaximo Minimo Promedio negociado anterior
datos negociada anterior
(S/ corregido

Ri 8% 8% 8% 8% 12% 12% 12% 58% 59%
Ro 6% 6% 6% 6% 4% 4% 4% 19% 19%
R3 4% 4% 4% 4% 6% 6% 6% 9% 11%
R4 4% 4% 4% 4% 1% 1% 1% 5% 4%
Rs 0% 0% 0% 0% 5% 5% 5% 6% 6%
Re 6% 6% 6% 6% 5% 5% 5% 0% 0%
R7 8% 8% 8% 8% 6% 6% 6% 0% 0%
Rs 8% 8% 8% 8% 11% 11% 11% 1% 1%
Ry 13% 13% 13% 13% 11% 11% 11% 1% 0%
Rio 45% 45% 45% 45% 42% 42% 42% 2% 2%

Considerando que el porcentaje maximo admisible de datos faltantes es 10%, solo se
tomara en cuenta las empresas del rango 1, y es en este rango donde solo el pardmetro de cierre
anterior corregido tiene un porcentaje representativo del 59%, lo que representa 50 empresas en el
primer intervalo, cuyos datos faltantes son inferiores al 10% especificamente 24 presentan datos
faltantes y 26 presentas todo el registro de datos. Por lo tanto, se determina que el parametro a
utilizar para generar la proyeccion de la red neuronal sera el cierre anterior corregido, definiendo

el uso de un modelo de red neuronal recurrente LSTM multivariable.

Dentro de los datos, no se encontraron valores atipicos; sin embargo, se identificaron 24
empresas con datos faltantes. Para esto, se evalu6 la imputacion utilizando la interpolacion lineal
y también el método K-means, que es un algoritmo de aprendizaje automatico que, para el caso
especifico de la imputacidn, genera un punto de datos basado en los k vecinos mas cercanos al

punto de datos faltante, como se recomienda en la revision de Fang & Wang (2020).

Para evaluar cual fue el mejor método de imputacion se hizo una comparacion entre los dos
, . . . . 2
métodos usados, para conocer cual tiene la mayor cantidad de empresas con mejor coeficiente R

(Coeficiente de determinacion)
Los resultados después de la imputacion en relacion con R? se muestran en la tabla 2.
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Tabla 2. Comparacion de los coeficientes de determinacion de los métodos de imputacion de

datos
Modelo
Neménico KNN Interpolacion
CARTAVC1 0.0293 0.0219
BUENAVCI1 0.2269 0.2241
BACKUACI 0.4843 0.5402
AIHC1 0.6604 0.6868
FALABECI1 0.5235 0.5271
EXALMCI 0.0598 0.0601
ELCOMEI1 0.8295 0.8646
CREDITC1 0.462 0.4627
LAREDOCI1 0.8067 0.858
HIDRA2CI1 0.7759 0.7802
GLORIAI1 0.3341 0.341
PERUBAI1 0.1559 0.1594
PHTBCI1 0.4889 0.474
POSITICI1 0.1931 0.1992
SNJACIC1 0.1185 0.1139
TUMANCI 0.4978 0.4959
TEF 0.8633 0.869
SPCCPI1 0.0015 0.0001
SIDERC1 0.4874 0.4878
EGEPIBCI1 0.0015 0.0002
PODERCI1 0.6065 0.7313
SAGACI1 0.4295 0.4173
HIDROSII 0.6927 0.7642

GBVLACI1 0.6884 0.8218




Porcentaje de representacion de
empresas con un coeficiente de

determinacion mayor 33% 67%

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

coeficiente de determinacion mas alto, este modelo fue elegido como el método de imputacion.

Disefio de una red neuronal para la prediccion de acciones como entrada para el algoritmo

genético

Para predecir el precio de cierre de la accion, que, debido a sus caracteristicas de utilizar
un estado previo y poder generar el siguiente estado, es adecuada para modelos de series
temporales donde han demostrado su utilidad en multiples tareas de inteligencia artificial
(Hewamalage et al., 2021). En el caso de la Bolsa de Valores de Lima, la herramienta utilizada es
el promedio mévil a través del andlisis técnico, segin lo confirmado al acceder al portal oficial de
esta entidad. En el caso del presente estudio, el disefio se propuso basado en el tipo de redes
neuronales recurrentes llamadas Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM), que tienen la capacidad
de recordar a través de puertas de pérdida de memoria, que, mediante funciones no lineales,
eliminan o preservan informacion, puertas de entrada que deciden qué informacion es aceptada por
el modelo, y puertas de salida donde se decide qué parte de la memoria LSTM contribuye a la

salida (Siami-Namini et al., 2019).

La estructura de una red LSTM para este caso considera el valor de cierre corregido de la
serie temporal de valoracion de acciones, como se mencioné en el analisis exploratorio, y su salida
sera una medida de tendencia definida bajo el concepto de que la tendencia es alcista si su valor
de cotizacion es mayor que en el periodo anterior. Sin embargo, esta expresion debe
complementarse con una medida de holgura para mejorar la precision del limite que puede
aceptarse como valor de tendencia alcista, basado en los datos analizados. Por lo tanto, se

determiné que la expresion se complementaria segtn la ecuacion 1:

P(t1) > Py + [0%mercadol® Pty Ec. 1
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Donde:

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

® Oy mercado: Representacion porcentual de la desviacidon estandar

del mercado

Segun la expresion anterior, se utiliza la medida de desviacion estandar del mercado para que la
tendencia tenga un excedente que absorba cualquier variacion que exista debido a alguna variable
atipica dentro del mercado internacional, considerando que entre el 20% y el 50% del
comportamiento de los precios se genera a partir de fuerzas del mercado (Gitman & Joehnk, 2009,
p. 357). Por lo tanto, insertar en la ecuacion una medida que considere las fluctuaciones que el
comportamiento general de las acciones ha estado experimentando ayuda a mitigar cualquier
condicion que no garantice un rendimiento superior en un marco de tiempo posterior, que también
se define después del dia 21 como la rentabilidad esperada a corto plazo (Caceres, 2018). De
manera similar, en cuanto al indicador utilizado para determinar esta medida de desviacion, se
utilizo el Standard & Poor's 500 (S&P500), que se define como un indice auténtico al considerar
la capitalizacion de las 500 empresas mas grandes de Estados Unidos y capturar el 80% de toda la

capitalizacion.
Algoritmo Univariable-Multistep

Basandose en el enfoque previamente formulado y mostrado en el Algoritmo 1, se
propusieron cuatro topologias de redes LSTM para su evaluacion. Los hiperpardmetros
considerados incluyen la entrada de la red, que consiste en lotes de 42 dias, y una salida de 21 dias,
que representa el valor de cierre de la accion para cada empresa tal como se muestra en la tabla 3.
Ademas, se consideraron el nimero de neuronas en cada capa de la red para cada topologia, el

nimero de épocas y la tasa de aprendizaje, como se muestra en la siguiente Tabla 4.

Tabla 3. Valor de cierres de las acciones para cada empresa

Nemonico

Fecha  CASAGRC1 CARTAVC1 . . . SAGAC1 HIDROSI1 GBVLACI
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2/01/2012

3/01/2012

4/01/2012

29/12/2022

30/12/2022

2/01/2023

S/

S/

S/

S/

S/

S/

15.15

15.20

15.30

8.00

7.85

7.90

S/

S/

S/

S/

S/

23.00

23.00

23.00

35.00

35.10

35.10

S/
4.25
S/
4.25
S/
4.25

S/
8.97

S/
8.97

S/
8.97

S/
0.60

S/
0.60

S/
0.60

S/
0.22

S/
0.22

S/
0.22

S/
13.50
S/
13.50
S/
13.50

S/
2.45

S/
2.60

S/
2.60
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Algorithm 1 Modelo de Red LSTM Univariado-Multistep

1: Entrada: Librerias

2. Entrada: Acciones del andlisis exploratorio

3 Entrada: hiperparametros

1: Salida: Métricas de rendimiento del algoritmo

5: Data frame + Valores de las acciones

i tr, vl tst + set de entrenamiento, validacion v test

7. function ESCALAMIENTO DE DATOS

i Set de entrenamiento escalado + Escalador MinMax Scaler(Set de entrenamiento)
% Set de validacidn escalado « MinMax Scaler(Set de validacidn)
10:  Set de prueha escaladoe MinMax Scaler{Set de prueba)

11: fin function

12: Para empresas del data frame hacer

13: function ENTRENAR MODELD

14: Maodelo + Secuencial
15: Madelo + agrezar capa LSTM
16: Madelo + agregar capa Densa

1T: fin function

1#: function METRICAS DE RENDIMIENTO

1%: RMSE, MAE Precision + Desempeno del modelo
20 fin function

21: fin Para

22 Salida: Métricas del rendimiento del modelo
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Basandonos en los tres parametros considerados para la evaluacion de la red, tenemos el error
cuadratico medio, el error absoluto medio y la precision. Después de entrenar la red, se

obtuvieron los siguientes resultados, como se muestra en la tabla 5.

Tabla 4. Comparacion de modelos de red LSTM

Caracteristicas

del modelo Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4

Numero de
unidades de

procesamiento 50 100 150 200

Epocas 200 300 400 500

Factor de 0.0002 0.0003 0.0004 0.0005

aprendizaje
Tiempo de
. .,
ejecucion . _ . _
35 minutos 31 minutos 33 minutos 58 minutos
optimizado con
| Istm_49_input | input: | [(None, 21, 1)] | \ Istm_99_input \ input: \ [(None, 21, 1)] | \ Istm_149_input \ input: \ [(None, 21, 1)] \ [ Istm_199_input [ input: [ [(None, 21, 1)] \
| nputLayer | oupur: | [(None, 21, 1)] | | InpuiLayer | output: | [(None, 21, 1)] | | TnputLayer | outpur: | [(None, 21, 1)] | | InputLayer [ outpur: | [(None, 21, 1)] |
’
TOPOlogla de la [1stm_49 T input: | None, 21, 1) | [1stm_99 | input: | (None, 21, 1) | [1stm_149 | imput: | (None, 21, 1) | [ Istm_199 | input: | (None, 21, 1) ]
d [ L™ | ouput: | None, 50) | [ LsT™ | output: | (None, 100) | [ LSTM |outpm: | (None, 150) ] [ LSTM |ourpm: | (None, 200) \
e
[ dense_49 | “input: | (None, 50) | [ dense 99 [ input: | (None, 100) | [ dense_149 [ imput: [ (None, 150) | [ dense_199 [ inpur: | (None, 200) |
| Dense | output: | (None, 21) | | Dense | output: | (None, 21) | | Dense [ output: | (None, 21) | | Dense [ou[put: [ (None, 21) |
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Tabla 5. Comparacion de las métricas de los modelos

Métrica Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo 4
RMSE train 3.85% 3.75% 3.69% 3.57%
RMSE val 5.81% 5.47% 5.37% 5.16%
RMSE test 7.25% 6.77% 6.76% 6.33%
MAE train 3.09% 2.97% 2.89% 2.75%
MAE val 4.71% 4.33% 4.19% 3.94%
MAE test 6.21% 5.67% 5.56% 5.07%
Accuracy _train 96.58% 96.85% 96.90% 97.08%
Accuracy val 96.81% 96.56% 97.00% 97.14%
Accuracy _test 90.46% 91.21% 91.98% 92.35%

Como se observa en la tabla anterior, el Modelo 4 logra un error cuadratico medio mas bajo
en comparacion con los otros modelos en su conjunto de pruebas, donde se probo6 la capacidad de
generalizacion de la red con datos teniendo un comportamiento eficiente con datos que nunca ha
visto. Ademas, se consider?6 el error absoluto medio y se compard la métrica de precision con los
otros modelos, resultando en una precision del 92.35%. Por lo tanto, se elige el Modelo 4 para
evaluar la tendencia de los precios de las acciones de las empresas que serviran como entrada para
el algoritmo genético.

Habiendo identificado la arquitectura de red neuronal LSTM mas eficiente, procedimos a
utilizar la ecuacion 1, la cual al ser aplicada se determina que solo 24 activos de capital cumplen
con la condicion que considera a empresas con una tendencia al alza en un periodo de 21 dias y
que absorben las variaciones el mercado, las cuales mejoraran el rendimiento del portafolio de

inversion. Por lo tanto, estos activos serviran como entradas para el algoritmo genético.

Modelado de los elementos del algoritmo genético

La estructura del algoritmo genético debe incluir la estandarizacion de datos para permitir

el procesamiento, comenzando desde la estructura de individuos o soluciones potenciales a través
15



de la representacion cromosodmica, asi como su funcion de aptitud que evaluara la calidad de cada
individuo para que cada uno de los candidatos con mejores caracteristicas genere descendencia y
se generen mejores soluciones.
Para esta seccion, se considera que hay 24 activos de capital, por lo que el espacio de muestra se
denota de la siguiente manera:
N={Sc{A,A, .., A2} /1S =1} Ec. 2
Donde:
£): Espacio muestral de todos los activos de capital
S: es un subconjunto de los activos disponibles
|S|: Restriccion que asegura que cada portafolio tenga al menos un activo
Para la optimizacion del algoritmo genético, cada individuo representa una solucion al problema
propuesto, lo que significa que cada cromosoma contiene los porcentajes de capital que se
distribuiran entre cada uno de los activos. Para esta investigacion, se han identificado 24 activos
de capital para su evaluacion dentro del algoritmo genético; por lo tanto, los individuos se
representaran mediante un vector con porcentajes.
Su representacion es la siguiente:
C = [Wl,Wzl...,Wn] Ec.3
Donde:
n: es el nimero de activos
w; : el peso o representacion porcentual de inversion asignado al activo i
Este vector C debe estar sujeto a las restricciones:

0 < w; <1paratodoi

i=n —

i—ow; =1 Ec. 4
Por lo tanto, los individuos tendrén la siguiente forma cromosdmica en donde cada peso
asignado serd un gen, esto se observa:

Wi | Wa | W3 W4 W;s . . . W4

Por lo tanto, el genotipo seran niameros porcentuales y el fenotipo tendrd la misma
representacion.

Modelado de la funcion objetivo
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La funcion objetivo debe incorporar multiples elementos o factores que representan el
objetivo de optimizacion, ya que las teorias existentes sugieren que existen factores sistematicos
u otros que ayudan a generar un comportamiento de rendimiento y volatilidad con mayor
precision. Para este estudio en particular, los factores considerados son el rendimiento, la
volatilidad, el coeficiente de Sharpe, la prima de riesgo de mercado y la diversificacion del
portafolio, considerando que los inversionistas tendran una predisposicion o confianza en un

portafolio que genere mayores rendimientos por cada unidad de riesgo.

La funcidn objetivo se construye teniendo en cuenta los siguientes elementos:

F. O=Fitness = Max (Rentabilidad) + Min (Volatilidad)= MAX }A;F; Ec. 5
Donde:
F;: Es el factor j considerado dentro de la funcion objetivo

A : es el peso i asignado a cada factor de la funcion objetivo
Como se ha mencionado anteriormente el acceso a la informacién se limita a los datos del
comportamiento de los activos, por lo que los factores rentabilidad y volatilidad estaran

presentes dentro de la ecuacién como factores relevantes expresadas de la siguiente manera:
A1Rp: Rendimiento del portafolio
—Ay0:Volatilidad del portafolio que en este caso es negativa debido a que castiga a la funcion
objetivo considerando que el inversor busca minimizarla

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

este indicador el radio de Sharpe:

A3 (Rp_Rf) Ec. 6

g

Se debe considerar para el caso de este factor una restriccion especifica considerando que
solo se debe tener en cuenta este factor si es el que el rendimiento del portafolio es mayor al de

la tasa libre de riesgo:

. R,—R
Si R, = Ry entonces: 13( pa f)
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Sino: 43 =0

Otro factor que se consider6 relevante es la prima de riesgo sobre el mercado, en donde para
este elemento al no tener una formula conocida se considero usar una funcion sigmoide teniendo
en cuenta que mientras mayor sea la diferencia entre el rendimiento del portafolio y del
mercado, el valor de esta funcion se orientara a 1 y mientras menor se aproximara a su valor

asintdtico 0 tal como se muestra en la siguiente figura 2:

Comportamiento de la funcion de
prima en relacion al mercado

2
1
.—0—0—’.{"’_.—‘_.
.000000 -5.000000 0.000000 5.000000 10.000000
-(Rp-Rm)

Funciom sigmoide

Figura 2. Representacion de la funcion asociada a la prima de mercado

El comportamiento de esta funcion fue expresado a partir de una simulacién de distribucion
normal segun los datos en un rango para la prima de mercado entre -10 a 10, con una media de
0.55 y una desviacion estandar de 0.38 siendo la prueba de bondad de ajuste de Kolmogoérov-
Smirnov con un p-valor de 85.57%, en donde el area sombreada resaltante muestra una
concentracion de valores en donde el valor del rendimiento es mayor al rendimiento de mercado,
tal como se puede observar a partir de que la prima en relacion al mercado se vuelve positiva
los valores tienen a aumentar y aproximarse al valor de la unidad, mientras que si la diferencia
es menor este se acercara a 0 por lo que ya dentro de la funcidn se considera la restriccion de

castigar a la funcion si es que los valores son pequefios o negativos

3.4 (m) Ec.7

Finalmente, el ultimo factor a considerar es la diversificacion del portafolio expresado como el
promedio de la correlacion de los activos que la conforman, y cuyo comportamiento esta
relacionado a una medida de penalizacidon o premio a la funcion. La expresion matematica es la

siguiente:
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2pij
5 n(n-1)

Ec. 8

Donde

pij: es la correlacion entre el activo i y j que conforman el portafolio

n(n-1)

: Cantidad de combinaciones totales de activos que conforman el portafolio

considerando todos los factores antes mencionados se formula la siguiente funcion objetivo que

las condensa:

R, —R 1
14 f
/11Rp - /120' + 13 ( o > + /14 (1 + e—(Rp—Rm))

(i 2)

MAX (Objective Function) =

Ec.9
Donde:
Ai: Son los pesos asignados a cada factor de acuerdo a su nivel de representatividad o
importancia en relacion a la maximizacion de la funcion objetivo, para i = 1,2,3,4,5, el valor
para los pesos asignados en un proceso de seleccion del algoritmo genético se establecid de
acuerdo al criterio del investigador, en relacion a esto se hizo una simulacion de Montecarlo
haciendo uso de la herramienta Risk Simulator, para verificar la sensibilidad de estos factores
con una cantidad de 10000 simulaciones. Para este caso en particular se usara el coeficiente
encontrado como referencia para ponderar cada uno de los valores de lambda, que tal como se
puede observar y en coherencia de la particularidad de cada factor asociado en donde los
lambdas asociadas a la volatilidad y a la diversificacion tienen valores negativos.
Se procedio a hacer la ponderacion empirica de los lambdas a partir de una escala de 0 a 1, estos
valores proporcionales a su nivel de correlacion tal como se muestra la tabla 6:

Tabla 6. Proporcion asignada de lambda’s a cada factor del fitness

Correlacion % asignado

Lambda 1 0.0096 1.0194%
Lambda 2 0.0076 0.8028%
Lambda 3 0.0159 1.6925%
Lambda 4 0.0016 0.1741%
Lambda 5 0.9069 96.3112%
Total 0.94 100.0000%
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Considerando estos valores la ecuacion tendra la siguiente representacion:

R, — R
0.0102 * Rp — 0.008 * o + 0.017 * (pr) +0.0017 = ( 1 )

—(Rp—Rm)
MAX(F.0) = I 1+ e~ (Rp—Rm
0.963 * <—n(n — 1)>

Hiperparametros del algoritmo genético

Determinar los hiperparametros es una etapa fundamental en el desarrollo, disefio y
evaluacion del algoritmo genético. Para este caso especifico, se utilizaron ciertas configuraciones
basadas en el tipo de datos, el entorno del problema y la experiencia del investigador. Para el
tamafio de la poblacion inicial, el algoritmo se evaluo en tres espacios de busqueda diferentes de
1000, 2500 y 5000 individuos, y el nimero de generaciones varia entre 50, 100 y 500, ajustado
segln la convergencia del algoritmo. Ademads, la probabilidad de cruce se establece en un 80%,
considerando que los niimeros de punto flotante del algoritmo son individuos y cubren un amplio
espacio de busqueda. En cuanto a la probabilidad de mutacion, se elige un valor especifico del 9%
para este caso. En términos del método de seleccion, se utiliza el mecanismo de torneo, donde se
eligen y evaluan un nimero especifico de tres individuos. El operador de cruce utilizado es el
CxBlend, conocido por generar nuevos individuos que exploran ampliamente los espacios de
busqueda al producir descendencia con caracteristicas de ambos padres de manera lineal,
ajustandose al tipo de problema. El operador de mutacion utilizado es la mutacion gaussiana con
una media de 0 y una desviacion estandar de 0.01, ya que se requiere generar individuos con un

punto de mutacion porcentual.
Evaluacion del algoritmo genético

El modelo procesado mediante el algoritmo 2 cuenta con la funcidn de aptitud propuesta
en este estudio y fue analizado utilizando un disefio experimental con un arreglo factorial de 2x3.
Los factores considerados son el tamafo de la poblacion inicial, denominado TPo, y el nimero de
generaciones, denominado NG, cada uno con 3 niveles: 50, 100 y 500 para TPo, y 1000, 2500 y
5000 para NG, respectivamente. Para cada combinacion factorial, se realizaron 4 repeticiones,

como se muestra en la tabla 7:
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Algorithm 2 Algoritmo Genético

1:
2
EH

16:

18:

19:

Entrada: Librerias.

Entrada: Base de datos de los activos del mercado.

Asignacion de hiperparimetros: probabilidad de eruee, probabilidad
de mutacion + 0.8, 0.089.

- Asignacion: Tasa libre de riesgo (R}, BHendimiento del mercado Bm +

(LOD2803, 0.06TThH.

5 Asignacion: Poblacion inicial, Nimero de generaciones + 500, 2500.
v Asignacion: A Ag, Ag AL A - 000096, 0.0076, 0.0 159, L0016, 09069
+ Funecidn calenlar rendimiento portatolio.—+R, = Z"

iy Wy - H
T

4 .. . . ; . ; =17 A ] . mn . . . .
: Funcidn caleular volatilidad. —eo R EJ_ L W - W - - TG P
: Funcion calenlar correlacion promedio.
- Funeion calenlar funeicn objetivo.

MAX(F.0) =

: Funecion crear individuo.

: Funcion calenlar_estabilidad.
4 Funcion Algoritmo genético
o Definicidn del problema { Maximizacion ).
5. Ewvaluar a individuos

Ak — dao 4 2 (B2 )+

1
1+ (HE rrM})

Realizar Cruee CxBlend.

muf(zaussian(x, p, o, ph) = x 4

A

D; = Pt 08- (P — Pry)

7 Realizar mutacion Ganssiana.

Realizar selecelon por torneo.

N{0,.01%) - 0.00

sellournamenty(population, tournsize) — Mejor, U Mejor, U Mejor,

Imprimir el mejor fitness ¥ el mejor individoo.

(8)

Tabla 7. Repeticiones para cada configuracion del algoritmo genético

NG

Tpo

I

Repeticiones

II

III

1A%

50
50
50
100
100
100
500
500
500

1000
2500
5000
1000
2500
5000
1000
2500
5000

0.726487
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482

0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482

0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482

0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482
0.752226
0.772482
0.772482
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Después de haber generado las repeticiones se procedio a realizar en analisis de varianza

con los siguientes resultados mostrados en la tabla 8:

Tabla 8. Analisis de varianza

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

Tal como se puede observar se encontr6 un nivel de significancia bilateral en el factor TPo,
mientras que el factor NG, y la interaccion entre los factores NGxTPo no tuvieron significancia
estadistica. También se puede evidenciar un coeficiente de variacion de 0.0024% siendo un valor
muy bajo lo que evidencia la estabilidad y la baja dispersion respecto a la media de los valores.
En cuanto a la evaluacién de pares de grupos, se realizé la prueba de Duncan para examinar mas a

fondo las diferencias entre grupos dentro del nivel del factor TPo. Esto se ilustra en la tabla 9:

Tabla 9. Prueba de Duncan

Contraste A B dof alternative  p-unc BF10
5.45E-

Tpo 1000 2500 22 two-sided 10 1.087e+07
5.45E-

Tpo 1000 5000 22 two-sided 10 1.087e+07

Tpo 2500 5000 22 two-sided nan

Segun los hallazgos de la prueba, hay una diferencia significativa entre los niveles 1000 y
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2500, mientras que no se encontr6 una diferencia significativa entre los niveles 2500 y 5000. Por
lo tanto, la instancia del algoritmo genético se establece con un valor de NG de 50 y un TPo de

2500. El comportamiento con respecto a la estabilidad del algoritmo se puede observar en la figura

3.

Grafica de estabilidad del fitnees

0.9
0.8
0.7
0.6
5 0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

0 10 20 30 40 50 60

Generaciones

Fitness

Figura 3. Representacion de la estabilidad del algoritmo en funcion del fitness

Se puede observar en la figura 3 el fitness alcanza su convergencia a partir de la décima generacion.
Teniendo en cuenta que estas variables se oponen entre si, con la rentabilidad siendo el elemento
a maximizar y la volatilidad siendo el elemento a minimizar, se gener6 la frontera de Pareto para
visualizar el comportamiento de estas variables a lo largo de las generaciones. Esto se muestra en

la figura 4.

0:000100 77 ¢ popjacisn final s ®

@ Frontera de Pareto
0.000095 [}

0.000090

0.000085 4
2 o
g
é 0.000080
E
=
& 0.000075 4 e
0.000070 1 o

o 5

0.000065

0.000060 -

Volatilidad le—6+1le—2

Figura 4. Frontera de Pareto
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Como menciona Markowitz (1959), estos dos elementos son opuestos, y asumir una
mayor rentabilidad implica asumir un mayor riesgo o volatilidad. Por lo tanto, la frontera de
Pareto mostrada anteriormente evidencia este comportamiento, lo cual se alinea con la
naturaleza de estas variables, y no se observa ninguna anomalia en su relacion lineal.
Finalmente, al conocer la estabilidad del algoritmo, podemos representar al individuo que logra

la optimalidad en este punto, como se muestra en la siguiente tabla 10.

Tabla 10. Porcentajes de capital a invertir en los activos

% a invertir Empresas
0.2948% CASAGRCI1
6.1901% BUENAVCI1
2.5055% BBVACI
2.2108% ATCU
7.0744% FALABECI1
4.1268% ELCOMEI1
1.0317% CVERDECI
4.6426% CREDITC1
0.1474% CPACASCI1
6.4849% CORARECI
4.2741% LUISAII
5.0847% INVCENCI1
6.9270% INTERBC1

2.8740% IFS
4.4952% SCOTIACI
2.2845% PML
1.7686% MINSURI1
3.2424% MIRL

2.5792% NEXAPECI]
5.1584% PERUBAI1
6.6323% POSITIC1
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6.1164% TELEFBCI1
7.0007% TEF
6.8534% SAGACI

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

que contempla el menor porcentaje a invertir fue CPACASCI1 con un 0.1474%

DISCUSION

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

depende especificamente de los activos de capital escogidos y evaluados por los autores.

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

encontrado en el portafolio dptimo de esta investigacion.

Rodriguez et al. (2020) en su investigacion utiliza otro tipo de activos los cuales son las monedas

de diversos paises, para minimizar el riesgo debido a la estabilidad que estas representan, estas
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fueron codificadas en cuanto a su rentabilidad usando logaritmos neperianos. Para el caso se los
operadores genéticos utilizan en forma andloga el cxblend y la mutacién gaussiana, sin embargo,
la funcion objetivo estd relacionada a la convencional y usada en muchas fuentes, la cual es la
asociada a la rentabilidad por cada grado de riesgo asumido. Para el caso de esta investigacion
difiere en el resultado de la ponderacion. Para el caso de los resultados cuantificados, se obtuvo un
0.049292% de rendimiento, valor mucho menor a la propuesta de esta investigacion mientras que
el riesgo o volatilidad fue de 0.0354% mucho mayor que la volatilidad encontrada en la presente

investigacion.

Bo Liu (2023) en su investigacion genera un enfoque de red para optimizar el portafolio de
inversion, en donde la entropia de la red se usa como medida para conocer el grado de relevancia
de cada accion que conforma el portafolio que pasara a ser optimizado por un algoritmo genético,
esto es un andlogo del preprocesamiento de esta investigacion, en donde se usa una red neuronal
para seleccionar las acciones con mejor desempefio en sus proximos valores para pasar a la
optimizacion del algoritmo genético, tal como se menciond la principal métrica de la investigacion
es la entropia de la red que representa el portafolio de inversion, mientras que en la presente
investigacion se usé un método mas relacionado al comportamiento sistematico del mercado. Los
resultados encontrados con esta presente investigacion difieren en cuanto a la rentabilidad siendo
el resultado mayor, ya que para Bo Liu (2023) solo encontr6 un rendimiento de 0.2667% de
retorno. Por otra parte, Chun-Hao et al. (2019) en su investigacién en contraproposicion a esta
investigacion es la consideracion de multiples aspectos en la funcion objetivo en donde se tiene en
cuenta que el portafolio este balanceado y la satisfaccion relacionado al portafolio, asi como
métricas de inversion teniendo finalmente una fitness de 4 elementos en su numerador y un
elemento en su denominador, para el caso de esta investigacion otro aspecto que difiere es el
nimero de elementos que conforman la cartera, en donde solo se evalud 5 activos de capital,
basandose principalmente en el rendimiento sobre la inversion obteniendo como resultados un
maximo de 0.6% de retorno siendo inferior al rendimiento obtenido a los resultados encontrados

en esta investigacion.

Vasiani (2020) en su investigacion considera un indice de prioridad por cada sector empresarial a
evaluar por lo que se considera un preprocesamiento que lleva a los activos con mayor puntuacion

por cada sector para luego pasar a la optimizacion del portafolio de inversion, este proceso difiere
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al de la presente investigacion teniendo en cuenta que no toma series de tiempo sino los valores de
comportamiento interno de la empresa en cuanto a sus transacciones, como la compra, venta de
activos o devaluacion de los mismo, otro aspecto resaltante es la funcion objetivo en donde se usé
el retorno por cada unidad de riesgo, para este caso tuvo un promedio de 3% superior al de esta
investigacion, sin embargo no se hace referencia al portafolio de inversion en relacion a la
volatilidad de los activos por lo que esta rentabilidad podria estar relacionada a un riesgo muy alto

de inversion.

5. Conclusiones

Se desarroll6 una red neuronal artificial para predecir las tendencias en activos financieros,
configurada con 150 unidades de procesamiento, entrenada durante 400 €pocas y ajustada con una
tasa de aprendizaje de 0.0004. Los resultados demostraron una precision significativa del 92.35%,
posicionandola como una herramienta confiable para la prediccion en este contexto. Ademas, se
evaluaron métricas de error, como el error cuadratico medio cuyo valor fue de 6.33% y un error
absoluto medio cuyo valor fue de 5.07%, lo que indica una buena capacidad de generalizacion del

modelo.

En cuanto al algoritmo genético, la funcion objetivo se diseiid considerando multiples
aspectos clave como la rentabilidad, volatilidad, coeficiente de Sharpe, prima de riesgo de mercado
y diversificacion de la cartera. Esta modelizacion es crucial para comprender y optimizar la
asignacion de activos dentro de la cartera de inversiones, maximizando los rendimientos esperados

mientras simultineamente se minimiza el riesgo asociado.

La representacion cromosomica de los individuos en el algoritmo genético se basoé en un
vector de porcentajes de capital, lo que permitié la manipulacién efectiva de la asignacion de
activos dentro de la cartera. Ademas, se ajustaron los hiperparametros del algoritmo como el
tamafio de la poblacion inicial, el nimero de generaciones, la probabilidad de cruce y la

probabilidad de mutacion para lograr un rendimiento 6ptimo del algoritmo.

Después de numerosas iteraciones y evaluaciones, se determiné que la mejor configuracion
del algoritmo genético fue aquella que comprendia 50 generaciones e individuos de poblacion

inicial de 2500. Esta configuracion logré un fitness de 0.772482, un rendimiento del 1.00058% y
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una volatilidad del 0.00612%, lo que sugiere una cartera bien equilibrada con un alto rendimiento

y bajo riesgo.

La metodologia desarrollada en esta investigacion ha demostrado resultados favorables,
por lo que puede ser aplicada en cualquier Bolsa de Valores, siempre y cuando exista activos de

renta variable.
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