B ERg,
;f; Y if'}‘}‘k'-\}

vk
=] tndl _
EN U\

VERSIDAD
N """, e Y Al A A
f‘r’;-‘?__x_ﬁ{_ﬁ-p_}:;;i DE MALAGA
Y

Programa de Doctorado
Tecnologias Informaticas
Departamento de Lenguajes y Ciencias de la Computacion

Tesis Doctoral:

Estrategias Algoritmicas de Hibridacion en Técnicas Metaheuristicas

para la Resolucion del Problema de Seleccion de Carteras de Inversion
utilizando Restricciones de Cardinalidad

Autor: Colomine Duran, Feijoo Eduardo.

Director: Dr. Carlos Cotta Porras
Co-Director: Dr. Antonio J. Fernandez Leiva

Malaga, Septiembre 2025






UNIVERSIDAD
DE MALAGA

AUTOR: Feijoo Eduardo Colomine Duran

https://orcid.org/0000-0002-2034-9205

EDITA: Publicaciones y Divulgacion Cientifica. Universidad de Malaga

©I89)

Esta obra esta bajo una licencia de Creative Commons Reconocimiento-
NoComercial-SinObraDerivada 4.0 Internacional:

Cualquier parte de esta obra se puede reproducir sin autorizacion

pero con el reconocimiento y atribucion de los autores.

No se puede hacer uso comercial de la obra y no se puede alterar,
transformar o hacer obras derivadas.
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/legalcode

Esta Tesis Doctoral esta depositada en el Repositorio Institucional de la
Universidad de Malaga (RIUMA): riuma.uma.es


https://orcid.org/0000-0001-9091-9069
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/legalcode

DECLARACION DE AUTORIA Y ORIGINALIDAD DE LA TESIS
PRESENTADA PARA OBTENER EL TITULO DE DOCTOR:

D. Feijoo Eduardo Colomine Duran
Estudiante del programa de doctorado Tecnologias Informaticas de la Universidad de Mdlaga, autor de
la tesis, presentada para la obtencién del titulo de doctor por la Universidad de Malaga, titulada:

Estrategias Algoritmicas de Hibridacion en Técnicas Metaheuristicas para la Resolucion
del Problema de Seleccion de Carteras de Inversion utilizando Restricciones de
Cardinalidad

Realizada bajo la tutorizacion del Dr. Carlos Cotta y direccion del Dr. Antonio J. Ferndndez Leiva.

DECLARO QUE:

La tesis presentada es una obra original que no infringe los derechos de propiedad intelectual ni
los derechos de propiedad industrial u otros, conforme al ordenamiento juridico vigente (Real Decreto
Legislativo 1/1996, de 12 de abril, por el que se aprueba el texto refundido de la Ley de Propiedad
Intelectual, regularizando, aclarando y armonizando las disposiciones legales vigentes sobre la materia),
modificado por la Ley 2/2019, de 1 de marzo.

Igualmente asumo, ante a la Universidad de Mdlaga y ante cualquier otra instancia, la responsabilidad
que pudiera derivarse en caso de plagio de contenidos en la tesis presentada, conforme al ordenamiento
juridico vigente.

En Milaga, 15 de Septiembre de 2025.

Fdo.: Feijoo Eduardo Colomine Duran






Estrategias Algoritmicas de Hibridacion
en Técnicas Metaheuristicas para la
Resolucion del Problema de Seleccion de
Carteras de Inversion utilizando
Restricciones de Cardinalidad

Feijoo Eduardo Colomine Durédn
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Resumen

La presente investigacion se centra en estudiar diferentes variantes de algoritmos de computacion
memética para abordar problemas de optimizacién multiobjetivo. A lo largo del trabajo de tesis se
proponen diferentes técnicas que presentan multiplicidad de soluciones y que componen entre otras cosas
la agregacién de los conceptos de memoria élite y biisqueda local, para resolver la seleccién de carteras
de inversién con restricciones de cardinalidad. Este es un problema de optimizacién inherentemente
multiobjetivo, para el cual utilizamos el indice de Sharpe, una conocida medida de rentabilidad/riesgo,
para evaluar la eficiencia financiera de las carteras o portafolios de inversién generados, asi como para
realizar andlisis comparativos. El indice de Sharpe se convierte en un elemento fundamental para llevar a
cabo estas agregaciones, con el fin de mantener un registro de las soluciones més efectivas encontradas.
Este registro se utiliza como un mecanismo de intensificacion ajustable para mantener la buisqueda
enfocada. Estos algoritmos de optimizacién multiobjetivo han demostrado, experimentalmente, su
eficiencia al abordar un problema de optimizacién de cartera con restricciones de cardinalidad. En
nuestra propuesta, la bisqueda local emplea el conocimiento especifico proporcionado por el indice
de Sharpe, lo que permite centrar la bisqueda global en las soluciones no dominadas mds prometedoras
del frente de Pareto. El objetivo subyacente es alinear el algoritmo con el proceso de toma de decisiones
posterior, que implica la seleccién de una solucién adecuada del frente de Pareto final por parte de un
experto en el dominio, centrando la bisqueda en las regiones que puedan ser mas relevantes para el
responsable de la toma de decisiones, en lugar de dispersar los esfuerzos hacia el frente no dominado
para cubrir regiones que, en ultima instancia, podrian ser menos relevantes.

A través de este estudio se ha hecho un andlisis de sensibilidad con diferentes variantes del
algoritmo para determinar una parametrizacion adecuada (la puesta en escena de una busqueda local,
la implementaciéon de una memoria élite o la actuaciéon sinérgica de ambos tipos de variantes).
Posteriormente, se realiz6 una comparacion con cinco algoritmos evolutivos multiobjetivo utilizando
indicadores de rendimiento conocidos, como el hipervolumen y la distancia generacional. Esta
experimentacién toma como referencia el mercado de la Bolsa de Valores de Colombia entre 2010 y
2016, y confirma el gran potencial de nuestra propuesta memética para este problema.
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Como herramienta complementaria durante esta investigacion, se esboza una propuesta metodolégica
para hacer un andlisis de un corpus bibliogréfico para establecer y realizar una clasificacién de los items
de la literatura en conjuntos relacionados mediante algoritmos de agrupamiento (trabajando en este caso
sobre una matriz de distancia entre articulos obtenida a partir de la similitud 1éxica entre sus descriptores
bibliograficos). Con este estudio, se analiza la estructura interna de estos grupos y se encuentra un orden
de revision adecuado mediante el empleo de algoritmos evolutivos. El resultado de ello es un andlisis
sistemdtico de la literatura relacionada y del estado del arte sobre la aplicacién de metaheuristicas y
algoritmos bioinspirados a problemas de optimizacién de carteras de inversion.

Palabras Clave: Metaheuristicas, hibridacién, algoritmos meméticos, bisquedas locales, memoria
élite, espacio de buisqueda, bibliometria.
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Abstract

This research focuses on studying different variants of memetic computing algorithms for addressing
multi-objective optimization problems. Throughout the thesis, different techniques are proposed that
present multiple solutions and are based on the aggregation of the concepts of elite memory and
local search, to solve the selection of investment portfolios with cardinality restrictions. This is an
inherently multi-objective optimization problem, for which we use the Sharpe ratio, a well-known
risk-return measure, to evaluate the financial efficiency of the generated investment portfolios, as well
as to perform comparative analyses. The Sharpe ratio becomes a fundamental token for carrying out
these aggregations, in order to keep track of the most effective solutions found. This record is used as an
adjustable intensification mechanism to keep the search focused. These multi-objective optimization
algorithms have experimentally demonstrated their efficiency in addressing a cardinality-restricted
portfolio optimization problem. In our proposal, local search employs the specific knowledge provided
by the Sharpe ratio, allowing the global search to focus on the most promising non-dominated solutions
from the Pareto front. The underlying goal is to align the algorithm with the subsequent decision-making
process, which involves the selection of a suitable solution from the final Pareto front by a domain expert,
focusing the search on regions that may be most relevant to the decision-maker, rather than dispersing
efforts toward the non-dominated front to cover regions that might ultimately be less relevant.

This study performed a sensitivity analysis with different variants of the algorithm to determine
an appropriate parameterization (implementing a local search, implementing an elite memory, or using
both variants in synergy). A comparison was then conducted with five multi-objective evolutionary
algorithms using well-known performance indicators, such as hypervolume and generational distance.
This experiment takes as a reference the Colombian Stock Exchange market between 2010 and 2016,
and confirms the great potential of our memetic proposal for this problem.

Additionally, a methodological proposal is outlined for analyzing a bibliographic corpus to establish
and classify literature items into related sets using clustering algorithms (in this case, working on
a distance matrix between articles obtained from the lexical similarity between their bibliographic
descriptors). This study analyzed the internal structure of these groups, and an appropriate review order
was determined using evolutionary algorithms. This resulted in a systematic analysis of the related
literature and the state of the art on the application of metaheuristics and bio-inspired algorithms to
investment portfolio optimization problems.

Keywords: Metaheuristics, hybridization, memetic algorithms, local search, elite memory, search
space, bibliometrics
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Prefacio

La gestion financiera, en el contexto de un mundo econémico en constante evolucion, presenta desafios
complejos y persistentes para administradores e inversores por igual. En un escenario marcado por
tasas de interés fijas bajas, la bisqueda de inversiones rentables se intensifica, llevando consigo un
aumento intrinseco del riesgo asociado. Para mitigar este riesgo, una estrategia fundamental consiste
en la diversificacion, es decir, la inversién en una cartera de instrumentos financieros o sectores distintos,
con la esperanza de que estén sujetos a ciclos econdmicos diferentes y asi minimizar la probabilidad
de pérdidas simultdneas en todas las posiciones. La composicién éptima de dicha cartera se convierte
entonces en un objetivo crucial, dictado en gran medida por el grado de aversién al riesgo del inversor
[1].

El 4rea de la gestion financiera ha dedicado una considerable cantidad de esfuerzo a estudiar la
relacidn entre el riesgo y el rendimiento. Histéricamente, la seleccion de inversiones implicaba la
adquisicién y el andlisis exhaustivo de una amplia gama de datos sobre las empresas, incluyendo
balances, estados financieros, informes de reputacién, la posicién de la empresa en su industria y
mercado, la calidad de la gestién y la politica de dividendos. Sin embargo, un punto de referencia
esencial en este campo es el modelo de Markowitz, propuesto en 1952 [150]. Este modelo simplifica
el proceso al centrarse en la seleccion de inversiones basandose en el supuesto comportamiento racional
del inversor, considerando el rendimiento de los activos como un proceso estocdstico caracterizado por
medidas estadisticas clave: la media, la varianza y la covarianza de las tasas de rendimiento [1].

Fundamentalmente, el inversor busca maximizar el beneficio de su cartera mientras minimiza
simultdneamente los riesgos asociados. Sin embargo, estos dos objetivos son inherentemente conflictivos
en la practica. El modelo de Markowitz identifica la nocién de una cartera eficiente como aquella que
proporciona el mayor rendimiento posible para un riesgo dado, o, equivalentemente, la que exhibe el
menor riesgo para un nivel de rentabilidad determinado [150]. La coleccién de todas estas carteras
eficientes forma lo que se conoce como la frontera eficiente. Una vez que se conoce esta coleccion, los
inversores pueden seleccionar la cartera que mejor se adapte a sus preferencias de riesgo. Una métrica
que puede utilizarse para guiar esta seleccion es el indice de Sharpe, propuesto por William F. Sharpe en
1966 [188].

El indice de Sharpe es una medida bien conocida de la relacion rendimiento/riesgo que evalia
la eficiencia financiera de las carteras de inversion. Se define como la relacién entre el exceso de
rentabilidad (la ganancia por encima de un activo libre de riesgo) y la desviacién estandar de los
rendimientos de la cartera, que representa el riesgo [1]. Un valor de indice de Sharpe més alto indica un
mejor rendimiento ajustado al riesgo. Este indice tiene una interpretaciéon geométrica til; una cartera
con un indice de Sharpe mds alto domina (en el sentido de Pareto) a una con un indice mds bajo si la
primera tiene mayor rendimiento y menor riesgo. Esta propiedad sugiere que el indice de Sharpe puede
ser empleado dentro de un optimizador multiobjetivo para guiar la bisqueda hacia la frontera de Pareto
[56].

Aunque el modelo de Markowitz puede resolverse mediante programacién cuadratica para obtener la
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solucién 6ptima dado un perfil de rentabilidad/riesgo especifico del inversor, esto no siempre es factible
si dicho perfil no se conoce a priori, o si se busca una estrategia mas amplia. Ademds, la inclusioén de
restricciones adicionales, comunes en el mundo real, como las restricciones de cardinalidad (que limitan
el nimero de activos en la cartera) o los lotes minimos de transaccion, transforma la tarea de optimizacién
en un problema mucho mds complejo. En este escenario, se requieren enfoques algoritmicos mas
potentes y flexibles [56].

Las metaheuristicas son técnicas idéneas para abordar este tipo de problemas complejos, ya que,
aunque a menudo sacrifican las garantias de optimalidad, pueden ofrecer soluciones éptimas o casi
optimas de manera eficiente en costos. Un tipo particular de metaheuristica que ha demostrado ser
efectiva son los algoritmos meméticos (MAs). Los MAs son métodos que combinan de manera sinérgica
componentes de bisqueda global y bisqueda local. Tipicamente, la bisqueda global se logra mediante
algoritmos evolutivos (EAs), mientras que la bisqueda local se realiza utilizando una metaheuristica
basada en trayectorias incrustada en el EA. Los algoritmos meméticos pueden considerarse una estrategia
complementaria que se beneficia de la combinacidn de ideas algoritmicas existentes.

Esta investigacion se centra en la implementacién de diferentes técnicas para el desarrollo de
algoritmos meméticos para la seleccion de carteras de inversién bajo el modelo de Markowitz
Multiobjetivo y con restricciones de cardinalidad. La investigacién considera este problema como una
tarea de optimizacién multiobjetivo intrinseca, utilizando el indice de Sharpe no solo para evaluar la
eficiencia financiera de las carteras generadas, sino también como un mecanismo central dentro del
algoritmo para dar soluciones informadas.

La contribucién principal de nuestra propuesta consiste en una hibridacion informada, donde
la combinacién sinérgica de la variacién poblacional (mediante un algoritmo evolutivo subyacente)
se potencia con dos componentes de intensificacién y mecanismos de hibridaciéon que actdan tanto
individual como colectivamente en un modelo cooperativo:

1. Un mecanismo de biisqueda local que utiliza el indice de Sharpe para enfocar la bisqueda en dreas
relevantes del frente no dominado. Esto proporciona un objetivo claro para la bisqueda local, algo
a menudo dificil en la optimizacién multiobjetivo, adaptando asi la bisqueda a las especificidades
financieras del problema.

2. La incorporacién de una memoria de soluciones de élite, también basada en el indice de Sharpe,
para proporcionar una intensificacién adicional a la biisqueda. Esta memoria mantiene un registro
de las soluciones mds efectivas encontradas y se utiliza para guiar la bisqueda, por ejemplo,
sustituyendo soluciones por debajo del promedio con soluciones de la memoria de élite con cierta
probabilidad.

Como puede observarse, estos complementos heuristicos giran en torno al uso del indice de Sharpe,
convirtiéndose este en un motor potente de conocimiento. Nuestras propuestas de hibridacién utilizan
un algoritmo evolutivo basado en indicadores de calidad (IBEA) como motor de biisqueda subyacente,
seleccionado por su buen rendimiento en este dominio del problema [51]. La bisqueda local se
implementa como un método de ascenso hacia la colina (hill-climbing), que muta las ponderaciones no
nulas de una solucién y acepta el cambio si mejora el indice de Sharpe [55]. La aplicacién de la bisqueda
local se realiza con una probabilidad determinada, utilizando un esquema de lamarckismo parcial [54]
para equilibrar la exploracidn, la explotacién y evitar esfuerzos computacionales improductivos.

Para validar el enfoque propuesto, se llevd a cabo una extensa experimentacién utilizando datos
del mercado de valores colombiano (BVC). El conjunto de datos consistié en los precios de cierre
mensuales de veinte fondos de renta variable durante el periodo de 2010 a 2016. Se analizaron diferentes
restricciones de cardinalidad (K 14, 16, 18, 20). La experimentacion incluyd una fase de andlisis de
sensibilidad y de estudio de las diferentes variantes de hibridacion para determinar la parametrizacién
adecuada del MA final, particularmente en relacién con la probabilidad de buisqueda local (PLS) y la
probabilidad de uso de la memoria de élite (PEM) [53].
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Posteriormente, nuestra propuesta con los pardmetros que permiten la intervencién de las diferentes
variantes de hibridacién se comparé con cinco algoritmos evolutivos multiobjetivo bien conocidos:
NSGA-II, SPEA2, IBEA, SHV y HYPE. La evaluacién del rendimiento se realizé6 desde una doble
perspectiva: la calidad del frente de Pareto obtenido y la calidad de la cartera seleccionada de ese frente.
Para evaluar la calidad del frente de Pareto, se utilizaron dos indicadores de rendimiento estdndar: el
indicador de hipervolumen (que mide la regién dominada por el frente, buscando valores mds altos) y el
indicador de distancia generacional (GD) (que estima la proximidad a un frente de referencia, buscando
valores mds bajos). Para la calidad de la cartera seleccionada, se utiliz6 el indice de Sharpe.

Los resultados experimentales mostraron que aumentar la probabilidad de busqueda local
generalmente mejoraba el rendimiento en todos los indicadores, destacando los beneficios de una alta
intensificacion, especialmente para el indice de Sharpe. De manera similar, el uso de la memoria de élite,
especialmente con altas probabilidades de uso de esta memoria, también mejoré significativamente el
rendimiento en términos de indice de Sharpe, aunque con efectos contrarios en los indicadores de frente
de Pareto como hipervolumen y distancia generacional. El andlisis de la interaccion entre la bisqueda
local y 1a memoria de élite indic6 que ciertas combinaciones de pardmetros mostraban el juego sinérgico
mas efectivo para encontrar carteras eficientes riesgo/rendimiento [56].

En la comparacién final con otros algoritmos, la configuracion seleccionada del MA demostré ser
el claro ganador en términos del indice de Sharpe, superando a los otros algoritmos con significatividad
estadistica en la mayoria de los casos. Esto valida la hipdtesis central del trabajo: que la integracion
estratégica de mecanismos de intensificacién guiados por el indice de Sharpe dentro de un framework
memético es altamente efectiva para el problema de optimizacién de cartera con restricciones de
cardinalidad. Los resultados también sugieren que el MA es capaz de encontrar buenas carteras
de manera diversificada gracias al equilibrio entre exploracién y explotacién que proporcionan sus
componentes [56].

En conclusién, la optimizacion de carteras es un escenario natural para los algoritmos evolutivos
multiobjetivo, dada su formulacién intrinseca y la flexibilidad de estas técnicas. La existencia de un
indicador de eficiencia financiera como el indice de Sharpe es una caracteristica particularmente qtil, ya
que sirve tanto para seleccionar una solucién final como para guiar la bisqueda hacia dreas de interés
financiero demostrando cémo una métrica del area especifica puede ser estratégicamente integrada en el
disefo algoritmico para mejorar significativamente la calidad y relevancia financiera de las soluciones
encontradas. Nuestra propuesta, al explotar esta caracteristica a través de su memoria de élite y busqueda
local basadas en Sharpe, demuestra ser superior a otras propuestas algoritmicas en el "benchmark”
considerado. La sinergia efectiva entre estos componentes es clave para enfocar la bisqueda hacia
carteras eficientes.

Como parte de esta investigacion y para documentar el drea de aplicaciéon hemos desarrollado un
marco metodolégico para hacer una revision exhaustiva del estado del arte realizando una clasificacién
de las palabras claves de la literatura en conjuntos relacionados mediante algoritmos de agrupamiento
(trabajando en este caso sobre una matriz de distancia entre articulos obtenida a partir de la similitud
Iéxica entre sus descriptores bibliograficos). En este estudio ademds, se analiza la estructura interna de
estos grupos y se intenta encontrar un orden de revisién adecuado mediante el empleo de algoritmos
evolutivos.

Esta investigacion también sefiala caminos para investigaciones futuras, incluyendo la confirmacién
de estos hallazgos en otros conjuntos de datos y la exploracién de modelos de algoritmos meméticos
con poblaciones descentralizadas (modelos de islas) para anadir una capa adicional de balance entre
diversificacion e intensificacién en este dominio multiobjetivo.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Este capitulo se estructura de la siguiente forma: En la Seccién 1.1 se describe la esencia del problema
que deseamos abordar en este trabajo; en la Seccidon 1.2 se presentan los objetivos del trabajo; en la
Seccién 1.3 se describe la metodologia utilizada; en la Seccién 1.4 se presentan las contribuciones, y
finalmente se presenta la distribucion de la tesis.

1.1 El problema

Las Finanzas son una rama de la economia que estudia la obtencién y gestion, por parte de una compaiiia,
individuo o del Estado, de los fondos que necesita para sus objetivos y de los criterios con que dispone
de sus activos [1] [187]. En otras palabras, estudia lo relativo a la obtencién y gestién del dinero y
de otros valores como titulos, bonos, etc. La llamada ola globalizadora; la internacionalizacién de la
informacién ha dotado a la gerencia de herramientas modernas de gestién y organizacién, lo que permite
de alguna manera la optimizacién de la utilizacién de un recurso imprescindible pero escaso como es
el dinero. La presente investigacién se enmarca en el estudio de los componentes que promueven una
rentabilidad econémica en términos aceptables (por encima de la inflacién), incluyendo planteamiento
de posibles escenarios de actuacién de acuerdo a los probables ambientes de desenvolvimiento del
Mercado Financiero, asi como también, la necesidad de obtener una mejor diversificacién del riesgo que
es inherente y viene determinado por el grado de aversion que tiene cada inversionista [127]. Diversificar
es usar un mecanismo mediante el cual no se colocan los huevos en un mismo canasto, es decir, se debe
tratar de invertir en un conjunto de instrumentos financieros, cuya actividad econémica redunde en algtin
beneficio, y en los cuales los ciclos econdmicos se comportan de manera distinta. En este contexto, la
diversificacion del riesgo se obtiene cuando se invierte en varios de estos instrumentos financieros a los
cuales se les denomina, de forma general, cartera.

Existen en el drea de gestién de instrumentos financieros toda una serie de elementos tedricos y
estudios relacionados con la relacién riesgo-rendimiento [123]. El potencial de rendimiento o pérdida de
las inversiones no es estatico, sino que depende siempre de la evolucion del mercado. Esto quiere decir
que no existe un dptimo estdtico para esta relaciéon y que siempre el ptimo es una propuesta combinada
que consiste basicamente en la minimizacién del riesgo y en la maximizacién del rendimiento. En
la literatura se pueden encontrar diversas propuestas que modelan este escenario; por ejemplo desde
su aparicién, el modelo de Markowitz [150] se ha convertido en una referencia tedrica fundamental
para la seleccidon de carteras de inversidén. Sin embargo su aplicacion en la prictica no ha sido tan
extensa, debido, principalmente a la complejidad matematica del método. Por una parte, al ser un
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modelo cuadratico paramétrico, el algoritmo de resolucién era complejo; por otra parte el nimero de
estimaciones de rentabilidades esperadas, varianzas y covarianzas a realizar es muy elevado.

El tema desarrollado por Markowitz, se refiere a la seleccién de inversiones, es decir, al problema
de como asignar los recursos liquidos entre las diversas opciones disponibles para tal efecto. Antes
de que se popularizara el enfoque de Markowitz, la seleccién de inversiones implicaba un costoso
proceso de recopilacién y procesamiento de informacién muy diversa acerca de las empresas emisoras
de activos, fundamentalmente acciones. Esta informacidn consistia, entre otras cosas, de balances y
estados financieros, situacion de la empresa dentro de la industria y de ésta dentro de la economia en
su conjunto, calidad de la gestién de la empresa, politicas de dividendos, etc. El enfoque de Markowitz
simplific6 notablemente el problema de seleccién de inversiones al considerar los rendimientos de los
activos como un proceso estocdstico y centrarse exclusivamente en la estadistica de los resultados de
las empresas emisoras y, mds especificamente, en tres pardmetros basicos de estas estadisticas: media,
varianza y covarianzas de las tasas de rendimiento de los activos.

Markowitz desarrolla su modelo sobre la base del comportamiento racional del inversor. Es decir,
el inversor desea la rentabilidad y rechaza el riesgo. Por lo tanto, para él una cartera serd eficiente si
proporciona la maxima rentabilidad posible para un riesgo dado, o de forma equivalente, si presenta el
menor riesgo posible para un nivel determinado de rentabilidad. El conjunto de carteras eficientes puede
calcularse resolviendo la siguiente ecuacion no lineal paramétrica, siendo R, el conjunto de activos de la
cartera p:

min 52(Rp) = Z ZWinsij (1-1)

i=1j=1

Sujeto a:
E(R,) =Y wiE(R;)=V" (1.2)
i=1
Y wi=1 (1.3)
i=1

w; >0(i=1,2,3..n) (1.4)

donde w; es la proporcion del presupuesto del inversor destinado al activo financiero i e incognita del
problema, &2 (Rp), la varianza de la cartera p, y ; j»1a covarianza entre los rendimientos de los valores i y
J.Sii=j 81-2]- = &?. E(R,), es la rentabilidad o rendimiento esperado de la cartera p, de tal forma que al
variar el pardmetro V* obtendremos en cada caso, al resolver el programa, el conjunto de proporciones
que minimizan el riesgo de la cartera, asi como su valor correspondiente. El conjunto de pares [E(R)),
8%(R,)] o combinaciones rentabilidad-riesgo de todas las carteras eficientes es denominado "frontera
eficiente”. Una vez conocida ésta, el inversor, de acuerdo con sus preferencias, elegird su cartera 6ptima

[227].

En todo caso, si s6lo se consideran estas restricciones, el problema de optimizacién se resuelve
mediante programacién cuadritica lo cual no es nada novedoso. Si adicionalmente incluimos
restricciones de cardinalidad (e.g., un maximo de K pesos es distinto de cero), el problema se
complica enormemente y ya no puede ser abordado mediante técnicas exactas ni mediante técnicas de
programacién cuadraticas. Es en estos casos donde tiene sentido la aplicacion de técnicas estocaticas
o metaheuristicas [23] que pueden atacar de forma exitosa problemas combinatorios especialmente
dificiles y que, aunque no analizan el espacio de busqueda completo del problema (es decir, no
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son técnicas exactas), si que ahorran recursos computacionales importantes tales como el tiempo de
computacion, a la vez que proporcionan resultados 6ptimos o semi-6ptimos.

Particularmente este trabajo de investigacién se centra en las técnicas de computacién evolutiva
multiobjetivo [42], las cuales parecen ideales para optimizar la relacién combinada riesgo-rendimiento.
Mais especificamente, resulta de interés el estudio de las distintas aportaciones efectuadas en relacién con
el andlisis de la gestién y optimizacion de carteras de inversion, la discusién de las mismas y el desarrollo
de un modelo para el andlisis de este tipo de procesos, que posibilite la aplicacién de técnicas para
resolucién de problemas relacionadas con el uso intensivo de estos algoritmos evolutivos multiobjetivos
en sus diferentes expresiones. Algin trabajo previo ya se ha realizado en el 4rea e.g., [140].

1.2 Objetivos

Uno de los principales desafios de la administracién de los recursos financieros es mantener la
rentabilidad y la liquidez en épocas en las que el simple hecho de dejar los dineros depositados en
un banco hace que ellos pierdan valor.

La presente investigacién busca utilizar las herramientas computacionales como complemento de
los modelos econométricos para optimizar carteras de inversidon. El uso de técnicas de computacién
emergente y algoritmos evolutivos proporcionan mecanismos de resolucién de problemas complejos
determinados por el uso del modelo de Markowitz junto con restricciones sobre el nimero de activos
a incluir en la cartera, cotas superiores e inferiores sobre los porcentajes de cada activo incluido en la
cartera, ademds de otra medida de rendimiento que nos permite comparar, el cociente prima-riesgo de
Sharpe que se usa para obtener informacién y de esta manera guiar al algoritmo para propender las
mejores soluciones.

A lo largo del desarrollo de este trabajo de investigacidn se abordaron los siguientes objetivos:

1. Biusqueda bibliografica de publicaciones y comunicaciones a congresos y revistas que abarquen el
andlisis de gestion de carteras de inversién, componentes, restricciones y aplicaciones.

2. Revision y estudio de los métodos analiticos en el area metaheuristica empleados por los distintos
autores y acotacion del rango de utilizacién de los mismos.

3. Elaboracién de un modelo integrado que posibilite el estudio del comportamiento del proceso,
utilizando técnicas de busqueda de soluciones mediante algoritmos Hibridos.

4. Aplicacioén de las diferentes propuestas al problema y estudio de los diferentes espacios de
soluciones generados por el uso de algoritmos de computacién evolutiva.

1.3 Metodologia

En este trabajo se realizardn estudios de las diferentes técnicas para la resolucién de problemas
econdémicos y financieros, especificamente el que plantea Markowitz [150] con su modelo de
media-varianza complementado con alguna medida de performance para obtener soluciones informadas
[120, 188, 200]. También se propone hacer comparaciones de las diferentes estrategias de resolucién a
través de algunas métricas conocidas en el area [42, 43, 45, 70, 87, 203, 225].

Se investigaron propuestas de algoritmos hibridos con el objetivo de buscar un posible espacio de
soluciones para resolver este tipo de problemas. Estos algoritmos hibridos se compararon utilizando
diferentes técnicas, métricas y enfoques estadisticos con otras estrategias de resolucion para establecer
su grado de eficiencia.
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1.4 Contribuciones

En este apartado se listan las contribuciones que abordaremos en la investigacién que vamos a realizar.
Estas contribuciones se pueden resumir como sigue:

* Aplicacién de metaheuristicas bdsicas a la resolucién de los problemas objeto de estudio.

* Desarrollo de un modelo de hibridacién basdndonos en los algoritmos metaheuristicos abordados.

* Aplicacion y validacién empirica del rendimiento de los diferentes escenarios abordados en los
problemas considerados.

* Estudio del comportamiento de los diferentes pardmetros considerados, por medio de un anélisis
de sensibilidad de los mismos.

* Demostrar la validez de las técnicas metaheuristicas para abordar problemas econdmicos o
financieros.

* Se han disefiado y desarrollado técnicas metaheuristicas que pueden considerarse el estado-del-arte
de las metaheuristicas al resolver los problemas objeto de estudio de este trabajo de investigacion.

La contribucién central es la propuesta de un novedoso algoritmo memético multiobjetivo (MA)
disefiado especificamente para abordar la seleccién de carteras de inversién con restricciones de
cardinalidad en el contexto del modelo de Markowitz. Este MA, producto de diferentes estudios previos
se distingue por una combinacidn hibrida innovadora de dos componentes de intensificacién: la variacién
de poblacion, que utiliza una memoria de élite, y la bisqueda local. A diferencia de otros enfoques que,
a menudo, carecen de indicadores claros para guiar la bisqueda local o dependen de la dominancia
de Pareto, este algoritmo integra el uso del indice de Sharpe como un indicador financiero especifico
del problema. El indice de Sharpe, que mide la relacién rendimiento/riesgo, es utilizado para evaluar la
eficiencia de las carteras y, crucialmente, para enfocar el proceso de bisqueda en las dreas mas relevantes
del frente no dominado, aquellas que ofrecen un mejor exceso de retorno por unidad de riesgo.

El uso del indice de Sharpe impregna ambos componentes heuristicos del MA. La memoria de élite
utiliza este indice para mantener un registro de las soluciones més efectivas encontradas, sirviendo como
un mecanismo de intensificacion ajustable que, en ciertas condiciones, puede reemplazar soluciones
de bajo rendimiento con individuos de la memoria de élite, redirigiendo la bisqueda hacia soluciones
prometedoras. La bisqueda local, por su parte, emplea el conocimiento especifico proporcionado por
el indice de Sharpe para centrar la bisqueda global en las soluciones no dominadas mds prometedoras
del frente de Pareto. Este enfoque tiene el propdsito fundamental de alinear el algoritmo con el proceso
posterior de toma de decisiones del experto o inversor, al enfocar la bisqueda en las regiones del frente
de Pareto que tienen mayor relevancia financiera desde la perspectiva del indice de Sharpe, en lugar
de distribuir los esfuerzos de busqueda de manera uniforme. El potencial del algoritmo propuesto se
confirma mediante un andlisis de sensibilidad y una comparacién experimental con otros algoritmos
evolutivos multiobjetivo, utilizando datos del mercado bursatil colombiano entre 2010 y 2016.

Ademés, se ha planeado un importante proceso de divulgacion cientifica mediante la publicacién en
revistas y congresos especializados a nivel internacional.

1.5 Organizacion de la tesis

Este trabajo de tesis estd conformado por cinco capitulos adicionales, por medio de los cuales se presenta
el marco tedrico relacionado con el campo de las metaheuristicas, las técnicas hibridas, la gestion de
carteras de inversion, métricas de desempeiio y los diferentes conceptos necesarios para introducir al
lector en la comprension del trabajo presentado. A continuacién mostramos de forma mds detallada el
contenido de los capitulos:
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Cap. 2: Se centra en algunos conceptos basicos de los diferentes temas abordados en este trabajo,

Cap. 3: En este capitulo se realiza una propuesta metodolégica para una revisién bibliografica
sistematizada, ademds de consolidar un cuerpo de antecedentes profuso en el tema de la
investigacion.

Cap. 4: Se presenta un marco experimental y metodolégico para la consolidacién del nicleo
evolutivo del presente trabajo de investigacion: La implementaciéon de varios mecanismos de
hibridacién de un Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo (MOMA) como base para la Resolucién
del Problema de Seleccién de Carteras de Inversion utilizando Restricciones de Cardinalidad.
Cap. 5: En este Capitulo se proporcionan los resultados de la experimentacién con diferentes
variantes de hibridacién, detallando un conjunto fases de comparacién con diferentes estados
del arte para abordar el problema de seleccién de carteras de inversién con restricciones de
cardinalidad.

Cap. 6: Finalmente presentamos las conclusiones sobre todo el trabajo expuesto en el resto del
documento, dando especial prioridad a las principales contribuciones que hemos conseguido en
esta investigacion, ademads de indicar posibles lineas de trabajo futuro a ser desarrollado.
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CAPITULO 2

BASES TEORICAS

Este capitulo presenta las bases tedricas que describen y fundamentan la investigacion, a través del
recorrido del presente capitulo se revisa la literatura cientifica existente en el area de interés. Inicialmente,
se define la Optimizacion (2.1) como la ciencia dedicada a encontrar las mejores soluciones a problemas
modelados de situaciones reales. Se introduce la Teoria General de Sistemas (TGS) como un enfoque
para el modelamiento, y se exploran la Optimizacién Monobjetivo (2.2) y la Multiobjetivo (2.3),
enfatizando la bisqueda de un conjunto de soluciones Pareto-6ptimas cuando existen multiples objetivos
en conflicto. El texto profundiza en la Computacién Evolutiva (CE) (2.8.2), inspirada en la evolucién
natural, que da origen a diversas Heuristicas (2.5) y Metaheuristicas (2.6) disefiadas para abordar
problemas complejos donde los métodos exactos son inviables. Se describen métodos relevantes como
Busqueda Tabu (Tabu Search), Recocido Simulado (Simulated Annealing) y Algoritmos Genéticos.
Un enfoque significativo recae en los Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMOs), discutiendo sus
generaciones, el uso de elitismo y los indicadores de calidad para evaluar soluciones. Adicionalmente,
este capitulo se centra en las Técnicas Hibridas (2.11), conocidas como Algoritmos Meméticos, que
combinan enfoques evolutivos con busqueda local y otros mecanismos algoritmicos. Finalmente,
se introducen conceptos econdmicos y financieros fundamentales (2.12) como carteras de inversion,
rentabilidad, riesgo (incluyendo el modelo de Markowitz) y el indice de Sharpe, que son relevantes para
la aplicacién de estas técnicas.

2.1 Optimizacion

La optimizacién es aquella ciencia que estudia las formas mas expeditas de llegar a las mejores soluciones
de un problema planteado por el modelado de una situacion real. El problema de modelar empieza por
el estudio de los elementos que interactdan en el sistema objeto de estudio. Existen ciertas teorias que
definen de manera explicita la forma de abordar el modelamiento, se pueden mencionar:

Teoria General De Sistemas

La teoria general de sistemas (TGS) [14] no busca solucionar problemas o intentar soluciones
practicas, pero si producir teorias y formulaciones conceptuales que pueden crear condiciones de
aplicacion en la realidad empirica. Los supuestos bdsicos de la TGS son:

1. Existe una nitida tendencia hacia la integracién de diversas ciencias naturales y sociales.

2. Esa integracion parece orientarse rumbo a una teoria de sistemas (TS).
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3. Dicha teoria de sistemas puede ser una manera mas amplia de estudiar los campos no-fisicos del
conocimiento cientifico, especialmente en ciencias sociales.

4. Con esa teoria de los sistemas, al desarrollar principios unificadores que atraviesan verticalmente
los universos particulares de las diversas ciencias involucradas, nos aproximamos al objetivo de la
unidad de la ciencia.

5. Esto puede generar una integracién muy necesaria en la educacion cientifica. La TGS afirma que
las propiedades de los sistemas, no pueden ser descritos en términos de sus elementos separados;
su comprension se presenta cuando se estudian globalmente.

La TGS se fundamenta en tres premisas basicas:

1. Los sistemas por lo general estdn inmersos dentro de sistemas: cada sistema existe dentro de otro
mas grande.

2. Los sistemas son abiertos: es consecuencia del anterior. Cada sistema que se examine, excepto el
menor o mayor, recibe y descarga algo en los otros sistemas, generalmente en los contiguos. Los
sistemas abiertos se caracterizan por un proceso de cambio infinito con su entorno, que son los
otros sistemas. Cuando el intercambio cesa, el sistema se desintegra, esto es, pierde sus fuentes de
energia.

3. Las funciones de un sistema dependen de su estructura: para los sistemas biolégicos y mecanicos
esta afirmacién es intuitiva. Los tejidos musculares por ejemplo, se contraen porque estdn
constituidos por una estructura celular que permite contracciones. El interés de la TGS, son las
caracteristicas y pardmetros que establece para todos los sistemas.

Aplicada a los problemas financieros y econdmicos la TS, se ve como una estructura que se reproduce
y se visualiza a través de un sistema de toma de decisiones, tanto individual como colectivamente.

Desde un punto de vista histdrico, se verifica que después de la segunda guerra mundial, a través
de la teoria matematica se aplico la investigacién operacional, para la resolucién de problemas grandes
y complejos con muchas variables. La TS permite reconceptuar los fendmenos dentro de un enfoque
global, para integrar asuntos que son, en la mayoria de las veces de naturaleza completamente diferente.

Segin Bertalanffy [14], sistema es un conjunto de unidades reciprocamente relacionadas. De ahi se
deducen dos conceptos:

* Propésito u objetivo: todo sistema tiene uno o algunos propdsitos. Los elementos (u objetos),
como también las relaciones, definen una distribucién que trata siempre de alcanzar un objetivo.

* Globalismo o totalidad: un cambio en una de las unidades del sistema, con probabilidad producira
cambios en las otras. El efecto total se presenta como un ajuste a todo el sistema. Hay una relacién
de causa / efecto.

Una organizacién podrd ser entendida como un sistema o subsistema o un supersistema, dependiendo
del enfoque. El sistema total es aquel representado por todos los componentes y relaciones necesarios
para la realizacion de un objetivo, dado un cierto nimero de restricciones [14].

Esta vision de sistemas permite entender los mecanismos que se pueden usar para lograr los
objetivos. Optimizar sus respuestas es parte integrante del conjunto que se pretende estudiar. Optimizar
es buscar alguna solucién que se distingue del espacio de soluciones posibles. Los problemas que se
buscan resolver son entre otros segin su funcidn objetivo[14]:
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1. Minimizar gastos.
Maximizar ganancias.
Minimizar riesgos.
Maximizar ocupacion.

Minimizar energias.

A O

Minimizar recursos.

Una representacion clésica de sistema y las formas de abordar un estudio para optimizar son:

SISTEMA

TEST CON REALIDAD TEST CON MODELOD

MODELO FISICO MODELO MATEMATICO

Figura 2.1: Representacion cldsica de sistema

Un modelo matemadtico proviene de un proceso de abstraccién que permite una representacion mas
simplificada de la realidad.

Los componentes basicos de cualquier modelo son [14]:

* Conjunto de variables.
 Interacciones o relaciones causa efecto.
¢ Restricciones.

* Funcion Objetivo o conjunto de Funciones Objetivo.

La forma de abordar el proceso de resolucion planteado por el modelo matemaético depende de una serie
de caracteristicas que lo definen:



2.1. OPTIMIZACION

1. Espacio de bisqueda (puede ser discreto o continuo)

2. Funcién Objetivo

(a) Ser discreta o continua.

(b) Total o parcial.

(c) Simple o compleja, sobre todo respecto a su evaluacion explicita, implicita, experimental,
derivable o no-derivable, estatica o dinamica.

(d) Tiene que ser acotada:

1. Minimizacién
ii. Maximizacion.
iii. Restricciones.

iv. Solucioén factible.

La bisqueda de un espacio de soluciones 6ptimo se realiza de acuerdo a las siguientes premisas
considerando el esfuerzo computacional:

* Soluciéon éptima local: donde se parte de una solucién inicial y se conforma con buscar algin
minimo local (cercano).

* Solucién é6ptima global: donde se intenta encontrar la mejor solucién entre todas las posibles
soluciones . Problema principal de la optimizacién global: quedarse atrapado en un minimo
local (convergencia prematura). También se puede intentar mejorar soluciones ya encontradas
0 construir nuevas soluciones.

De acuerdo a la funcién objetivo y al conjunto de restricciones se pueden aplicar algunos métodos de
optimizacién. Un intento de clasificacion de los métodos de resolucién [14]:
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Iitodos Bmctaos Hermristica ieta Hemictica
1
Proglmuion Sohucia Biterqueda Local Sobhuwim Dieterminicta Probahitistica
Lineal Constrzida Comstnzida
Programaciir
Eritern
tred pomit k) Tahn1 Search ¢~ Tina Sebcin:
Methuods i Eardom search
|| Sthocastic Hill
Climbitg
.
Ciradisnt Metbods (Rohladim:
By olionary alzorihme
] Tl metinc alzomithme
Faticle sararm
eptimi?aiim

Figura 2.2: Métodos de Optimizacién

En la Figura 2.2 se muestra una clasificacion detallada de los métodos de optimizaciéon mas
utilizados. Los métodos exactos se completan con los denominados de solucidn construida [86] [162]
ademds de los de busqueda local, que basicamente trabajan sobre soluciones parciales del problema y
que de alguna forma aislan partes del espacio de bisqueda sin examinarlas.

Como alternativa a estos, una parte importante de los métodos Metaheuristicos han adquirido durante
la dltima década una notable aceptacién en diferentes campos de la ingenieria, economia, administracién
y salud. Esta investigacion se basa en la aplicacion de alguno de ellos.

Los métodos heuristicos probabilisticos son de interés principal en esta investigacion, sobre todo los
que corresponden a aquellos que utilizan una poblacién como punto de partida para la bisqueda de una
solucién 6ptima.

2.2 Optimizacion monobjetivo

Un problema de optimizacién monobjetivo intenta dar respuesta a un tipo general de problemas de la
forma:

min f(x) 2.1
stxeX

Donde x € R” representa variables de decision, f(x) se denomina la funcion objetivo y es la encargada
de medir la calidad de un conjunto de variables de decisién (normalmente nimeros enteros o reales) y
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X C R" es el conjunto de restricciones de la region factible. En particular, si el subconjunto X = R”,
tendremos un problema de optimizacion sin restricciones:

min f(x) (2.2)

xeR?

Un problema de optimizacion con restricciones [168], puede escribirse como:

mingepn f(x) (2.3)
s.tei(x) = 0,i€E,
ci(x) > 0jiel
Donde E, I representan, respectivamente, el conjunto de indices de las restricciones de igualdad y
desigualdades, c;(x), (i=1,...,m € EUI) son las funciones que describen las restricciones. Si la funcién
objetivo y las funciones de restricciones son lineales, este tipo de problemas es llamado problema de
programacion lineal [196].

Lo descrito anteriormente también aplica para los casos de maximizacién. Para la determinacién de
soluciones factibles debe cumplirse:
fE < fx) VxeR" 2.4)

A esta solucion candidata se le denomina un minimo global. Si esta propiedad solo se cumple para el
conjunto de soluciones Ag(x) formado por aquellas soluciones x situadas a una distancia ||x —X|| < €
de X, se le llama minimo local. Claramente un minimo global es también un minimo local [16]. Si
consideramos maximizar la funcién, debemos invertir el simbolo de la desigualdad de la ecuacién 2.4,
definiendo de manera andloga un mdximo global y un mdximo local.

2.3 Optimizacion multiobjetivo

La mayorfa de los problemas del mundo real tienen varias funciones objetivo [221]. Se trabaja sobre
una solucién a un solo objetivo de minimizacién o maximizacion, lo cual permite aplicar métodos de
resolucién de técnicas exactas. Esta opcién simplificadora muchas veces puede afectar la validez de
la solucién. Cuando se requiere establecer mas de una funcién objetivo estamos en presencia de un
problema de optimizacién multiobjetivo .

Cuando se trata de cumplir con varias funciones objetivos cuyas caracteristicas pudieran ser
contradictorias entre si, al aplicar un algoritmo de optimizacién multiobjetivo se obtiene un conjunto
de soluciones a las cuales se les denomina conjunto de pareto-6ptimo [169].

2.4 Problema general de optimizacion multiobjetivo (POM)

Formalmente se define como: encontrar el vector X* = [x],x},X3,......... ,x,’;]T que satisfaga las m
restricciones de desigualdad:
gi(X)<0; i=1,2,3,.....m (2.5)
que satisfaga las p restricciones de igualdad:
hi(X)=0; i=1,2,3,....,p (2.6)

y que optimice la funcién vectorial:
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F@ = [/, AE) e, felF)]) @)
Es decir, se busca dentro de un conjunto F' de valores que satisfacen a 2.5 y 2.6 al conjunto

b g S ,X; que produzca los valores 6ptimos para todas las funciones objetivo.

Cada punto en X representa una posible solucion, y establece un punto en f (X¥) que evalda la aptitud
o calidad de la solucién en términos de los valores de las funciones objetivo 2.7 [221].

Hay tres posibles POM:

* Minimizar todas las funciones objetivo.
* Maximizar todas las funciones objetivo.

* 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.

Los vectores correspondientes a las soluciones incluidas en el conjunto de 6ptimos de pareto se
denominan no dominados. La grafica de las funciones objetivo cuyos vectores estdn en el conjunto de
Optimos de pareto se denomina frente de pareto.

_'_,_,_,-F
_o-"'-'-'-'-'-
|
Aproximarse al
e 7
Obtener diversida

a lo largo del frente de Pareto

£2

£l

Figura 2.3: Propésitos de la optimizacién multiobjetivo (Fuente: [165])

En la Figura 2.3 se tienen dos funciones objetivo que a partir del espacio de soluciones F establecen
un conjunto de 6ptimos de Pareto cuyo frente de Pareto correspondiente se muestra como una linea
gruesa.

2.5 Heuristicas

Una heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (idealmente, 6ptimas o cercanas al ptimo) a
un costo computacional razonable, aunque sin garantizar factibilidad u optimalidad de las mismas. En
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algunos casos, ni siquiera puede determinar qué tan cerca del 6ptimo se encuentra una solucién factible
en particular [177].

Los métodos heuristicos de busqueda inspirados en el proceso de la evolucién natural se
proponen entonces como una alternativa a aquellos problemas donde existe dificultad para utilizar los
procedimientos matematicos tradicionales. Una ventaja de las soluciones computacionales, y en especial
de la computacién evolutiva, consiste en la flexibilidad de implementacion a la solucién de diversos
problemas, sin requerir de modificaciones sustanciales al modelo general; su ventaja consiste en que
requiere de un conocimiento minimo de informacién acerca del problema a resolver, en contraposicién
a la necesidad de los métodos tradicionales, de un modelo matematico constituido por una funcién
claramente definida y de la observancia de ciertas caracteristicas para su uso.

El término heuristica, proviene del vocablo griego heuriskein, que podria describirse como
encontrar, descubrir o hallar. Segin los registros histéricos, este término fue utilizado por primera
vez por el matemdtico George Polya en su libro How fo solve it [172]. El autor queria expresar las reglas
con las cuales las personas gestionan el conocimiento comiin, que pueden simplificarse como:

(i) Buscar un problema parecido que ya haya sido resuelto.
(i1) Determinar la técnica empleada para su resolucion, asi como las soluciones obtenidas.
(iii) Si es posible, utilizar la técnica y solucién descrita en el punto (ii) para resolver el nuevo problema
planteado.

La razén principal para el uso de una heuristicas es que a menudo es dificil, si no imposible,
obtener la solucién 6ptima para un modelo matemético complejo que represente fielmente un problema
del mundo real. Esto puede deberse a factores como una explosion combinatoria de variables de
decision, la dificultad para evaluar la funcién objetivo debido a variables estocésticas o aleatorias, o la
necesidad de soluciones que cambian con el tiempo. Muchos problemas combinatorios importantes son
NP-completos, y los algoritmos exactos para resolverlos requieren un nimero de pasos computacionales
que crece exponencialmente con el tamafio del problema, haciéndolos poco abordables en la practica
[189].

Ademds, las heuristicas permiten el uso de modelos que son mds representativos de la realidad,
ya que no exigen las suposiciones restrictivas que a menudo requieren las rutinas de optimizacién
exactas para encontrarles solucién. Otras razones practicas incluyen la facilidad de implementacién
y comprensién por parte de los tomadores de decisiones, que prefieren una solucién entendible a una
optima incomprensible. También permiten obtener resultados rapidos cuando son necesarios y ofrecen
robustez, siendo menos sensibles a las variaciones en las caracteristicas del problema y la calidad de los
datos que las soluciones 6ptimas, que pueden ser fragiles.

A continuaciéon se describen varios enfoques fundamentales para desarrollar procedimientos
heuristicos. Es importante notar que estas categorias no son mutuamente excluyentes y a menudo se
combinan [189], [39].

* Soluciones Generadas Aleatoriamente: Consiste en generar soluciones factibles al azar,
evaluarlas y elegir la mejor. Se puede determinar el niimero de ensayos para alcanzar una
probabilidad deseada de que la mejor solucién obtenida sea mejor que un porcentaje prescrito
de todas las soluciones [189].

* Descomposicion / Particion del Problema: Implica dividir un problema complejo en varios
subproblemas, presumiblemente mds faciles de resolver. La particién puede ser por jerarquia
de decisiones, por recursos principales o por tiempo cronolégico. Los subproblemas pueden
resolverse de forma independiente (coalesciendo las soluciones), secuencial (usando los resultados
de una fase como entrada para la siguiente), o iterativa (resolviendo subproblemas repetidamente,
a menudo con enfoques dindmicos) [189].
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2.6

Métodos Inductivos: Se basan en la generalizacion a partir de versiones mds pequefias o simples
del mismo problema o de uno relacionado. Esto incluye el uso de la analogia y la derivacién de
informacién analizando casos con pardmetros extremos [189].

Métodos que Reducen el Espacio de Soluciones: Buscan disminuir drasticamente el ndmero
de soluciones consideradas con la esperanza de no afectar seriamente la calidad de la solucién
obtenida. Esto se puede lograr ajustando o introduciendo restricciones adicionales. Ejemplos
incluyen el desarrollo de relaciones de regresion (como redes neuronales) a partir de soluciones
Optimas de instancias pequefias o la extraccién de caracteristicas comunes de soluciones dptimas
observadas para especificar parcialmente la solucion (extraccién de caracteristicas) [189].

Métodos de Aproximacion: Consisten en manipular el modelo matematico o utilizar la solucién
de un modelo mds simple relacionado. Las posibilidades incluyen la agregacion de parametros o
variables (reemplazando varios por uno agregado, o escalando unidades), la modificacion de
la funcion objetivo (aproximando funciones no lineales o usando una funcién de evaluacién
mas simple), la aproximacién de distribuciones de probabilidad o procesos estocasticos
(usando valores medios, distribuciones analiticamente convenientes, aproximaciones discretas o
escenarios representativos), y el cambio o relajacion de restricciones (aproximando restricciones
no lineales, ignorando o debilitando restricciones, o usando relajacién Lagrangiana) [189].

Métodos Constructivos: Construyen una solucién paso a paso utilizando los datos del problema;
la solucién completa no se obtiene hasta el final del procedimiento. El método ''voraz' (greedy
method), que elige el elemento con el mejor beneficio inmediato en cada paso, es un ejemplo.
Algunos métodos constructivos pueden incluir una caracteristica de ''mirar hacia adelante'
(look-ahead) para estimar las consecuencias futuras de una eleccién actual [189].

Métodos de Mejora Local (Bisqueda en el Entorno): Parten de una solucion factible y evaldan
soluciones en su "entorno". Si se encuentra una solucién mejor, se convierte en la nueva solucién
actual y se repite el proceso hasta que no se puede encontrar mejora, alcanzando un éptimo local.
El entorno N(x,t) se define mediante transformaciones simples . Un inconveniente fundamental
es que solo garantizan un 6ptimo local, no el global [189].

Metaheuristicas

Las metaheuristicas son procedimientos heuristicos de nivel superior disefiados para guiar otros métodos
y evitar quedarse atrapados en 6ptimos locales, ademds de reducir juiciosamente el espacio de biisqueda.
Cada metaheuristica tiene uno o mds pardmetros ajustables que requieren calibracién. Pueden ser
adecuados para procesamiento paralelo [189].

Se pueden encontrar revisiones de metaheuristicas en [4, 23, 94]. De las diferentes descripciones de
metaheuristicas encontradas en la literatura se han mencionado ciertas propiedades fundamentales que
permiten caracterizar a este tipo de métodos [39]:

Las metaheuristicas son estrategias o plantillas generales que guian el proceso de bisqueda.

El objetivo es una exploracion del espacio de busqueda eficiente para encontrar soluciones (casi)
Optimas.

Las metaheuristicas son algoritmos no exactos y generalmente son no deterministas.

Pueden incorporar mecanismos para evitar las dreas del espacio de bisqueda no 6ptimas.

El esquema bésico de cualquier metaheuristicas es general y no depende del problema a resolver.

Las metaheuristicas hacen uso del conocimiento del problema que se trata de resolver en forma de
heuristicos especificos que son controlados por una estrategia de mds alto nivel.
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2.7. METAHEURISTICAS BASADAS EN TRAYECTORIAS

En la literatura existen diversas propuestas de clasificacion de las metaheuristicas [39], segin la
perspectiva desde donde se les vea, por ejemplo, a través de criterios tales como, inspirados en la
naturaleza o no, empleo de memoria, estructuras de vecindad, si se basan o no en poblaciones (conjunto
de candidatos), en base a la naturaleza de la funcién objetivo, y otros criterios. Blum y Roli [23],
propusieron una clasificacién basada en las técnicas utilizadas por las metaheuristicas para encontrar
posibles soluciones candidatas, en general, se establecen dos grandes grupos: basadas en trayectoria y
basadas en poblacion. Una visién general de algunas de las metaheuristicas existentes segtin los dos
grandes grupos sefialados se puede ver a continuacion:

2.7 Metaheuristicas basadas en trayectorias

Son procedimientos heuristicos iterativos que generan y evalian una sucesion de soluciones candidatas
a lo largo del espacio de buisqueda, moviéndose generalmente de una solucién actual a una mejor (o, en
algunos casos, temporalmente peor) en su entorno, con el objetivo de encontrar soluciones de alta calidad
[189].

Estos métodos se caracterizan por [189]:

* Ser Iterativos: Parten de una solucién inicial y modifican esa solucién paso a paso.

* Explorar un Entorno (o Vecindario): En cada iteracion, consideran soluciones que estdn "cerca"
de la solucién actual en el espacio de biisqueda. La definicién de este entorno es un aspecto clave.

* Generar una Secuencia/Trayectoria: El proceso de moverse de una solucién actual a una nueva
solucidn crea una secuencia o "trayectoria”" de soluciones a través del espacio de bisqueda.

* Orientacion a la Mejora: El objetivo principal es encontrar soluciones progresivamente mejores,
aunque puedan permitirse movimientos a soluciones peores temporalmente para escapar de
6ptimos locales.

Los métodos que mejor ejemplifican este concepto de seguir una trayectoria de soluciones son:

2.7.1 Hill Climbing (HC)

Hill Climbing es el ejemplo més bdsico de un método que busca encontrar una solucién de alta calidad
mejorando iterativamente una solucién actual dentro de su vecindario. El pseudocédigo correspondiente
para la técnica HC se puede ver en el Algoritmo 1. Este método de bisqueda ha sido empleado con éxito
en diferentes dreas como: Sistemas Biométricos [99], Mapas Topograficos [201] y Cifrado [26].

A continuacién se muestra una descripcion y caracteristicas principales [189]:

* Punto de Partida: El proceso comienza con una solucién inicial factible.

* Exploracion del Entorno: En cada iteracién, se evalian las soluciones factibles que se
encuentran en el "entorno' o ''vecindario" (neighbourhood) de la soluciéon actual. La
definicién de este "vecindario" mediante transformaciones simples es crucial.

* Movimiento Hacia la Mejora: Si se encuentra una solucién en el entorno que sea mejor que la
solucién actual (en el caso de maximizacidn, una que dé un valor més alto de la funcidn objetivo),
esa solucion mejor se convierte en la nueva solucién actual. El proceso se repite investigando
el vecindario de esta nueva solucion. Esto es conceptualmente como subir una "'colina" (hill) en
el paisaje de soluciones para alcanzar un pico local.

* Criterio de Parada: El proceso contintia hasta que no se puede encontrar ninguna solucién
mejor en el entorno de la solucién actual.
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« Optimo Local: Cuando el proceso se detiene porque no hay soluciones mejores en el vecindario,

la solucién actual es un éptimo local.

Debilidad Fundamental: La debilidad principal del Hill Climbing (y la busqueda local en

general) es que solo garantiza encontrar un éptimo local, el cual puede ser significativamente

inferior al 6ptimo global. La solucién alcanzada depende mucho de la solucién inicial desde la
que se comenzo la bisqueda.

» Explotacion/Intensificacion: Esta bisqueda focalizada en mejorar la solucién actual dentro de su
vecindario se denomina ""explotacion' (exploitation) o "'intensificaciéon" (intensification).

* Necesidad de Exploracién: La limitacion de quedarse atascado en Optimos locales es lo que
motiva la necesidad de ""exploracion' (exploration) o "diversificacion' (diversification) y, por
lo tanto, el desarrollo de metaheuristicas como Tabu Search o Simulated Annealing, que afiaden
mecanismos para escapar de estos éptimos locales.

Algoritmo 1: Algoritmo Basico de Hill Climbing (Busqueda de Mejora Local)
Entrada: Una solucion inicial factible x;,cia
Salida: Un 6ptimo local xjocq;

// Inicializacién

1 XC < Xipicial // Solucién actual
mejora_encontrada <+ Verdadero // Bandera para controlar el ciclo

(]

// Ciclo principal de busqueda

while mejora_encontrada do

4 mejora_encontradaeFalso // Asumir que no hay mejora en esta iteracién
mejor_vecino <— Null valor_mejor_vecino <— —oo // Para problemas de maximizacién; oo

w

para minimizacién

6 N(xc) < Generar Vecindario de xc // Generar soluciones vecinas
// Evaluar vecinos para encontrar el mejor

7 foreach vecino in N\(xc) do

8 if Evaluar(vecino) > valor_mejor_vecino then

// Evaluar la funcién objetivo

9 valor_mejor_vecino <— Evaluar(vecino) mejor_vecino < vecino

10 end
11 end
// Mover a la mejor solucién si es una mejora estricta
12 if mejor_vecino # Null and valor_mejor_vecino > Evaluar(xc) then

13
14
15 end

// Si no se encontrd un mejor vecino (o no fue estrictamente mejor), el ciclo terminara

xcemejorfvecino // Mover solo si es una mejora
mejora_encontrada<—Verdader0 // Se encontré una mejora, continuar el ciclo

16 end
17 return xc // La solucién actual es un éptimo local

2.7.2 Tabu Search (TS)

El termino Busqueda Tabu (Tabu Search, TS) fue introducido en 1986 por Fred Glover en el mismo
articulo que introdujo el termino metaheuristica [93]. Los principios fundamentales de la bisqueda
fueron elaborados en una serie de trabajos a finales de los 80’s y principios de los afios 90, que fueron
luego unificados en el libro "Tabu Search” en 1998 [96]. El destacado éxito de la bisqueda tabi para
resolver problemas de optimizacién dificiles, principalmente aquellos que han surgido en aplicaciones
reales, ha permitido una explosién de nuevos usos durante los ltimos afios, que aparecen resumidas en
[95].

Comienza con una solucién factible y explora vecindarios, permitiendo movimientos hacia
soluciones peores para escapar de optimos locales. Utiliza una "lista tabd'' para evitar regresar a
soluciones visitadas recientemente por un cierto nimero de iteraciones (el tamafo de la lista). Puede
incluir criterios de aspiracion para anular el estado tabu si se encuentra una solucién mejor que la mejor
hasta la fecha. Aunque en su forma bésica es determinista, existen variantes probabilisticas y mejoras
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para manejar funciones objetivo dificiles de evaluar (incluyendo la presencia de ruido) y restricciones
(usando funciones de penalizacién). También puede usar memoria basada en frecuencia para intensificar
o diversificar la bisqueda.

El método TS ha sido empleado en diferentes dreas, como por ejemplo, la alineacién de maltiples

secuencias [178], generacién de mapas [207], simulaciones [73], planificacién de transporte [212],
juegos [198], entre otras.

18

A continuacién se muestra una descripcion y caracteristicas principales [189]:

Punto de Partida: El método comienza con una solucion inicial completa y factible, que a
menudo puede obtenerse a través de una heuristica constructiva.

Busqueda Iterativa en el Entorno: De manera similar a los métodos de mejora local (Bisqueda
en el Entorno), Tabu Search genera iterativamente soluciones adicionales a partir de una
secuencia de vecindarios.

Permisos de Movimientos Inferiores: A diferencia de la busqueda local simple (como Hill
Climbing), Tabu Search permite movimientos a vecinos con soluciones inferiores para escapar
de un 6ptimo local.

Mecanismo Tabu (Lista Tabu): Utiliza un mecanismo que impide el regreso a soluciones
visitadas recientemente. Esto se logra manteniendo las soluciones recientes (o atributos de
soluciones) en una lista tabu. Esta lista impide que ciertas soluciones se repitan durante un
cierto niimero de iteraciones. El tamafio (o longitud) de esta lista es un parametro controlable
clave de la metaheuristica.

Criterio de Aspiracion: El estado tabd de un movimiento puede anularse (override) mediante
el uso de un criterio de aspiracion. La versién mas simple (para un problema de maximizacién)
es: si el movimiento conduce a una solucién x con f(x) > f(x*), donde x* es la mejor solucién
encontrada hasta la fecha, entonces el movimiento es permitido. Existen versiones més sofisticadas
de criterios de aspiracion.

Registro de la Mejor Solucion: Se mantiene un registro de la mejor solucion encontrada hasta
la fecha, x*, y el valor de su funcién objetivo f(x*).

Criterio de Parada: Tipicamente, el procedimiento se termina después de un nimero total
prescrito de iteraciones o si no se logra mejora en un niimero especificado de iteraciones
consecutivas.

Determinismo Basico: En su forma basica, Tabu Search, a diferencia de Simulated Annealing o
los algoritmos evolutivos, no incluye elementos aleatorios, una vez dada la solucién inicial. Sin
embargo, existen mejoras que incluyen seleccién probabilistica de candidatos.

Parametros Controlables: El método tiene varios parametros ajustables, incluyendo el tamaiio
de la lista tabt (y cdmo ajustarlo dindmicamente), cudndo diversificar, pesos para las funciones de
penalizacion de restricciones, etc.

Mejoras: Existen una amplia variedad de mejoras, como la gestién de funciones objetivo dificiles
de evaluar (ej. con elementos aleatorios), el manejo de restricciones (mediante funciones de
penalizacién), variaciones en el mecanismo tabd, memoria a largo plazo basada en frecuencia
para intensificacién y diversificacion, y aplicaciones a variables continuas.

El pseudocddigo para el método de Bisqueda Tabti se puede ver en el Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: Algoritmo Basico de Tabu Search

Entrada: Solucidn inicial factible x;,jciqa
Parametros: Tamaiio de la lista tabd L,,;,, Maximo ndmero de iteraciones MaxIter
Salida: La mejor solucién encontrada x*

// Inicializacidn

1 XC < Xinjcial // Solucién actual
2 X* < xc// Mejor solucién encontrada hasta ahora
3 TabuList <0 // Lista para almacenar atributos de movimientos tabu
4 iter <— 0 // Contador de iteraciones
// Ciclo principal de busqueda
5 while iter < MaxlIter do
N(xc) < Generar Vecindario de xc // Generar soluciones vecinas
mejor_vecino_admisible <— Null valor_mejor_vecino <— —co // Para problemas de
maximizacién; 4o para minimizacién
nloxdrniento_ﬁlegido < Null // Evaluar vecinos y seleccionar el mejor admisible
foreach vecino in N\ (xc) do
10 mov < Atributos del movimiento de xc a vecino es_tabu <— (mov € TabuList)
cumple_aspiracion <— (Evaluar(vecino) > Evaluar(x*)) // criterio de aspiracién
11 if —es_tabu or cumple_aspiracion then
// Movimiento es admisible
12 if Evaluar(vecino) > valor_mejor_vecino then
// Mejor vecino admisible encontrado hasta ahora
13 valor_mejor_vecino < Evaluar(vecino) mejor_vecino_admisible < vecino
movimiento_elegido <— mov
14 end
15 end
16 end
// Mover a la mejor solucién admisible y actualizar
17 if mejor_vecino_admisible # Null then
// Se encontrd al menos un movimiento admisible
18 XC {<— mejor_vecino_admisible // Mover a la nueva solucién actual
19 Anadir movimiento_elegido a TabuList if |TabuList| > L4, then
20 ‘ Eliminar el movimiento mds antiguo de TabuList
21 end
2 if Evaluar(xc) > Evaluar(x*) then
// Actualizar la mejor solucién global
23 X* ¢ xc
24 end
25 end
26 else
// No se encontraron movimientos admisibles en el vecindario
// Puede indicar estancamiento o necesidad de diversificacién avanzada
// En este pseudocdédigo basico, simplemente continuamos
27 end
28 iter <—iter+ 1 // Incrementar contador de iteraciones
29 end

30 return x* // Retornar la mejor solucién encontrada
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2.7.3 Simulated Annealing (SA)

El Simulated Annealing es una metaheuristica ampliamente utilizada, cuyo objetivo principal es permitir
al algoritmo escapar de los 6ptimos locales. Se basa en una analogia con el proceso fisico del recocido,
donde un material se calienta a un estado liquido y luego se enfria lentamente hasta cristalizar en una
estructura de baja energia. Existen varios pardmetros controlables, como la secuencia de temperaturas y
el criterio de parada [189].

Algunas de las dreas donde ha sido aplicado el algoritmo SA involucra la estructuracién de rutas en
circuitos impresos (VLSI Acrénimo en inglés de Very Large Scale Integration) [36], en software (para la
prediccién de la calidad) [27], problemas de planificacion [2], entre otros.

Este método comparte ciertas similitudes con otras metaheuristicas como la Bisqueda Tabu:

* Ambos inician con una solucién inicial factible y completa.

* Ambos generan iterativamente soluciones a partir de vecindarios.

* Ambos pueden evaluar soluciones candidatas de forma exacta o aproximada.

* Ambos mantienen un registro de la mejor solucién encontrada hasta el momento.

* Ambos requieren un mecanismo de terminacién (por ejemplo, un nimero méaximo de iteraciones).

Sin embargo, la diferencia clave reside en el mecanismo para abandonar los éptimos locales.
A diferencia de los enfoques mds deterministas, el Simulated Annealing emplea un dispositivo
probabilistico. Permite la aceptacion de movimientos a soluciones vecinas que son inferiores (es decir,
con peor valor de funcién objetivo, por ejemplo, menor en maximizacion).

Para un problema de maximizacién, la probabilidad de aceptar una solucién vecina x que es inferior
a la solucién actual xc (f(x) < f(xc)) estd dada por la formula:

fx) —f(XC)>

P, aceptacion — CXP < KT

Donde f(xc) es el valor de la funcién objetivo de la solucién actual, f(x) es el valor de la funcién objetivo
de la solucién vecina, y KT es un parametro crucial conocido como temperatura [189].Esta férmula
implica que la probabilidad de aceptar una solucién inferior disminuye a medida que la diferencia de
rendimiento f(xc) — f(x) (que es positiva para una solucién peor en maximizacién) aumenta, o a medida
que la temperatura KT disminuye.

La temperatura se reduce gradualmente a lo largo del tiempo, siguiendo un "programa de
enfriamiento” (annealing schedule). Una técnica comin es mantener la temperatura T fija durante un
nimero determinado de iteraciones, y luego multiplicarla por un factor de enfriamiento ¢ (0 < ¢ < 1)
para el siguiente bloque de iteraciones, y repetir el proceso (T, T¢,T¢?,...) [64].

Temperaturas més altas al inicio del proceso facilitan la diversificacion (una mayor disposicion a
aceptar movimientos que empeoran la solucién actual), lo que ayuda a explorar ampliamente el espacio
de bisqueda y escapar de 6ptimos locales tempranos. A medida que la temperatura disminuye en etapas
posteriores, la probabilidad de aceptar soluciones inferiores se reduce significativamente, haciendo que el
método se comporte de manera similar a una biisqueda de mejora local, enfocandose en la intensificacién
alrededor de las mejores dreas encontradas.

Es posible implementar un control dindmico de la temperatura, incluso aumentandola temporalmente
si el procedimiento parece estancarse en una regién. Una vez que el algoritmo termina, se recomienda a
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menudo aplicar una biisqueda local adicional sobre la mejor solucién encontrada para asegurar que esta
es al menos un 6ptimo local [64].

Los pardmetros controlables clave en Simulated Annealing incluyen la definicion del programa de
enfriamiento (como la temperatura inicial y el factor de decaimiento ¢) y el criterio de parada.

El pseudocddigo para este tipo de técnica se puede ver en el algoritmo 3. Una forma de determinar la
temperatura inicial es muestrear el espacio de btisqueda con una ruta aleatoria y evaluar de forma genérica
el promedio y la varianza de la funcién objetivo, pero existen diversos esquemas mds sofisticados como
los mostrados en [114].

Algoritmo 3: Pseudocédigo del Algoritmo Simulated Annealing

1

10
11
12

13
14
15

16

17
18
19
20
21

Entrada: Problema de optimizacién (funcién objetivo f), Espacio de bisqueda de soluciones, Funcién
para generar vecinos N(x) , Temperatura inicial T, , Programa de enfriamiento (ej., factor
de decaimiento ¢ € (0, 1)) , Criterio de parada (ej., nimero mdximo de iteraciones o
temperatura minima) .

Salida: La mejor solucion encontrada X jor-

// Inicializacidén Seleccionar una solucidn inicial factible x.;

Xmejor <= Xci

KT < Thiciar

Establecer el programa de enfriamiento y el criterio de parada;

while No se cumpla el criterio de terminacion do

// Bucle de temperatura (puede ser por iteraciones fijas o dinamico)
for cada iteracion a la temperatura actual KT do

Generar una solucién vecina x, de x. usando N(x,) ;
Calcular la diferencia de rendimiento Af < f(x,) — f(xc);
// Para maximizacién

if Af > 0 then

Xe Xy}

// Aceptar solucién mejor o igual

end

else

// Solucién vecina es peor (Af <0)

Calcular probabilidad de aceptacion Pycepracion < €Xp <%) ;

Generar un nimero aleatorio r € [0, 1);
if 7 < Pucepracion then
Xe Xy}
// Aceptar solucién peor con probabilidad
end
end
if f(x;) > f(Xmejor) then
// Asumiendo maximizacién
Xmejor <= Xcs
// Actualizar la mejor solucién encontrada

end

end
Reducir la temperatura K7 segin el programa de enfriamiento .

end
return.nmqor// Retornar la mejor solucidén encontrada
// Post-procesamiento opcional: Aplicar busqueda local a Xme jor
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2.7.4 Enfoques constructivos multi-inicio (Técnica de razonamiento adaptativo (ART))

Repiten procedimientos constructivos varias veces, a menudo desde diferentes puntos de partida o
introduciendo elementos de eleccion aleatoria. El greedy randomized adaptive search procedure
(GRASP) es un ejemplo, donde se elige aleatoriamente entre los elementos mds voraces. La Técnica de
Razonamiento Adaptativo (ART) utiliza memoria para aprender de soluciones anteriores y modificar
el mecanismo de eleccién, imponiendo restricciones para evitar malas decisiones observadas. [149]

2.8 Metaheuristicas basadas en poblacion

También se les puede llamar bisqueda basadas en grupos, en la cual se sustituye la solucién actual que
recorre el espacio de soluciones, por un grupo de soluciones que realizan intercambio de caracteristicas
entre ellas al momento de la realizaciéon del recorrido. Ademds de los diferentes movimientos que
pueden ser aplicados a las soluciones candidatas que integran este conjunto, al cual podemos llamarlo
grupo (también, poblacién de bisqueda), se requiere considerar otros operadores para obtener nuevas
soluciones a partir de las generadas previamente. Las estrategias de bisquedas poblacionales en el que
el conjunto esta definido por caracteristicas generales afines y estas se van amoldando a un ambiente que
las rodea, lo que las dota de capacidades tinicas de supervivencia a través de mecanismos evolutivos.

2.8.1 Historia de la teoria evolutiva

A finales del siglo XVIII y principios del XIX la ciencia habfa acumulado
suficiente evidencia que explicaba el tipo de conexién que las especies guardaban
entre si, por lo cual se hizo innegable que las especies no siempre habian
subsistido de la misma forma y con idénticas caracteristicas. Se sabia que ciertas
especies que habian existido en el pasado ahora estaban extintas; también se
planteé la posibilidad de que otras especies que existen en el presente antes no
existian.

Algunos de los investigadores de esa época que aseveraron que las formas
de vida cambiaban con el tiempo fueron: George Louis Leclerc (1707-1788)
(Figura: 2.4); Erasmus Darwin (1731-1802); Jean Baptiste, Chevalier de
Lamarck (1744-1829) (Figura: 2.5) y George Cuvier (1769-1832).

Georges Louis Leclerc (Conde de Buffon) fue tal vez el primero en especular
(100 afios antes que Darwin) en su Histoire Naturelle, que las especies se

Figura 2.4: George

. o Louis Leclerc
originaron entre si. Leclerc no solo noté las similitudes entre el hombre y los (1707-1788).

simios, sino que incluso habla sobre un posible ancestro comun entre estas dos
especies [43]. Leclerc crefa en los cambios organicos, pero no describié un papiico
mecanismo coherente que fuera responsable de efectuarlos.

Fuente: Dominio

Figura 2.5: Jean Baptiste, Chevalier de Lamarck (1744-1829). Fuente: Dominio Pdblico
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A diferencia de Leclerc, Jean Baptiste, Chevalier de Lamarck si explicé un mecanismo responsable
de los cambios en las especies, un cambio en el ambiente produce cambios en las necesidades de los
organismos, lo que hace que, en consecuencia, estos cambien su comportamiento.

Estos cambios de comportamiento conducen al mayor uso (o al desuso) de ciertos 6rganos o
estructuras corporales de un individuo, los cuales harian que dichos 6rganos o estructuras crezcan (ante
un mayor uso) o se reduzcan (ante el menor uso) con el paso de las generaciones. Ademds, Lamarck crefa
que estos cambios eran hereditarios, lo que implicaba que los organismos se van adaptando gradualmente
a su ambiente [43].

Figura 2.6: Erasmus Darwin (1731-1802). Fuente: Dominio Piblico

Sin embargo, las ideas de Lamarck no fueron muy populares en su época, y sélo sirvieron para
desacreditarlo con sus contempordneos, incluyendo a su mentor Leclerc. Curiosamente, varias de las
ideas de Lamarck fueron re-descubiertas (de forma independiente) por Erasmus Darwin (Figura: 2.6)
(el abuelo de Charles Darwin) en su libro Zoonomia, que data de 1794. Tal vez a ello se deba que Charles
Darwin haya sido uno de los pocos naturalistas en defender las ideas de Lamarck, a pesar de que estas se
oponian a su propia teoria evolutiva.

Figura 2.7: Charles Darwin (1809-1882). Fuente: Dominio Publico

El salto conceptual mds importante en la vida de Charles Darwin (1809-1882) (Figura: 2.7) fue
comprender que toda poblacion consiste de individuos ligeramente distintos unos de otros, lo que supone
aceptar que las especies cambian con el tiempo y que proceden unas de otras. Las variaciones que existen
entre los individuos hacen que cada uno tenga distintas capacidades para adaptarse al medio natural,
reproducirse exitosamente y transmitir sus rasgos a su descendencia.

Al paso de las generaciones, los rasgos de los individuos que mejor se adaptaron a las condiciones
naturales se vuelven mds comunes y la poblacién evoluciona (descendencia con modificacién). Y
especialmente, Darwin encontré una explicacién verosimil de la causa de este cambio con su teoria de
que el medio ambiente selecciona estadisticamente como reproductores a los individuos de cada especie
que son mds aptos para vivir en él [112].
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Darwin se percat6 de que una especie que no sufriera cambios se volveria incompatible con su
ambiente, ya que este tiende a cambiar con el tiempo. Asimismo, las similitudes entre hijos y padres
observada en la naturaleza, le sugirieron a Darwin que ciertas caracteristicas de las especies eran
hereditarias, y que de generacién a generacién ocurrian cambios cuya principal motivacién era hacer
a los nuevos individuos mas aptos para sobrevivir [43].

THE ORIGIN OF SPECIES
BY MEANS OF NATURAL SELECTION,

OR THE

PRESERVATION OF FAVOURED RACES IN THE STRUGGLE
= FOR LIFE.

Figura 2.8: Fragmento de portada de la primera edicién del libro "El origen de las especies". Fuente:
Dominio Piblico

Los principales argumentos de El Origen de las Especies por la Seleccion Natural (Figura: 2.8) ,
que se public6 en 1859 [170] son:

1. Los tipos biol6gicos o especies no tienen una existencia fija ni estitica sino que se encuentran en
cambio constante.

2. La vida se manifiesta como una lucha constante por la existencia y la supervivencia.

3. Lalucha por la supervivencia provoca que los organismos que menos se adaptan a un medio natural
especifico desaparezcan y permite que los mejores adaptados se reproduzcan. A este proceso se le
llama seleccion natural.

4. La seleccion natural, el desarrollo y la evolucién requieren de un enorme periodo de tiempo, tan
largo que en una vida humana no se pueden apreciar estos fenémenos.

5. Las variaciones genéticas que producen el incremento de probabilidades de supervivencia son
azarosas y no son provocadas ni por Dios (como pensaban los religiosos) ni por la tendencia de los
organismos a buscar la perfeccién (como proponia Lamarck)

Otros aportes importantes a la teorfa evolutiva fueron los de Friedrich Leopold August Weismann
(1834-1914) (Figura: 2.9) y Gregor Mendel (1822-1884) (Figura: 2.10). Weismann formulé en el siglo
XIX una teorfa denominada del germoplasma , segtn la cual el cuerpo se divide en células germinales (o
germoplasma) que pueden transmitir informacion hereditaria y en células somaticas (o somatoplasma),
que no pueden hacerlo. La seleccidn natural (Seleccionismo) es el tinico mecanismo que puede cambiar
al germoplasma (hoy denominado genotipo) y que este junto con el ambiente pueden hacer variar al
somatoplasma (hoy conocido como fenotipo) [43].

Mendel, por su parte, descubrié sus famosas leyes de la distribucién estadistica de caracteres
hereditarios, como resultado del cruce de plantas durante sucesivas generaciones de individuos que
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Figura 2.10: Gregor Mendel (1822-1884). Fuente: Dominio Puiblico

portaban inicialmente en estado puro dichos caracteres (genes y cromosomas), explicando con ello la
variabilidad de los individuos. Concluy6 que no existen mezclas de genes como se creia hasta entonces,
sino que s6lo se combinan en la reproduccion conservando su individualidad a través de las generaciones.

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
[88].

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 actian en y dentro de las poblaciones y
especies: la reproduccidn, la mutacién, la competencia y la seleccién [88].

Esencialmente, la sintesis moderna (Neo-Darwinismo) introdujo la conexién entre dos
descubrimientos importantes: la unidad de la evolucién (los genes) con el mecanismo de la evolucién (la
seleccion).

De acuerdo con la sintesis moderna establecida en los afios 30 y 40, la variacién genética de
las poblaciones surge por azar mediante la mutacién (ahora se sabe que estd causada por errores
en la replicacion del ADN) y la recombinacién (la mezcla de los cromosomas homélogos durante
la meiosis). La evolucién consiste basicamente en los cambios en la frecuencia de los alelos entre
las generaciones, como resultado de la deriva genética, el flujo genético y la seleccién natural. La
especiacién ocurre gradualmente cuando las poblaciones estdn aisladas reproductivamente, por ejemplo
por barreras geograficas [88].

La Sintesis moderna establecié la seleccion natural como el mecanismo principal del cambio
evolutivo. Todos los seres vivos estdn compuestos de células formadas por cromosomas, que son
los responsables de la transmisiéon genética. Un cromosoma es una larga molécula de ADN (dcido
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desoxirribonucleico), constituida por cuatro distintos compuestos mas simples llamados nucledtidos.
Cada subcadena de tres nucledtidos codifica un aminoécido diferente, los que al unirse forman una
proteina; al conjunto de nucleétidos que codifican una proteina completa se le llama gene [88]. El gen
codifica una funcién especifica y s6lo puede ocupar un cierto lugar dentro del cromosoma. El valor que
posee un gen determinado se le llama alelo.

El conjunto de todos los cromosomas, es decir, toda la informacién genética de un individuo se
llama genoma y el conjunto de genes contenidos en el genoma genotipo, siendo éste el que determina,
en buena medida, el fenotipo del individuo.

El individuo es el elemento basico de una poblacién, de forma tal que una poblacién es un conjunto
de individuos capaces de relacionarse e interactuar juntos. Un individuo se desarrolla dentro de un cierto
ambiente y este Ultimo a su vez actia sobre el individuo, alterando su capacidad de adaptacién y por
ende de sobrevivencia al medio, que se conoce como aptitud. Con base en la aptitud de cada individuo,
el proceso de seleccion determinard cuales son los individuos que se reproducirdn para dar lugar a nuevas
generaciones [88].

2.8.2 Computacion evolutiva

Desde los afos 1930s [47], algunos investigadores comenzaron a ver el proceso de evolucién de las
especies como un proceso de aprendizaje, mediante el cual la naturaleza dota a las especies de diferentes
mecanismos, buscando hacerlas mds aptas para sobrevivir. Partiendo de estos preceptos no resulta
entonces dificil percatarse de que pueden desarrollarse algoritmos que traten de resolver problemas de
bisqueda y optimizacién guiados por el principio de la "supervivencia del mds apto" que postulara
Charles Darwin en su famosa (y controversial) teoria de la evoluciéon de las especies. El término
computacion evolutiva o algoritmos evolutivos engloba una serie de técnicas inspiradas en los principios
de la teoria Neo-Darwiniana de la evolucién natural.

A este conjunto de algoritmos inspirados biolégicamente [43] se les engloba dentro del término
computacion evolutiva o algoritmos evolutivos y contienen una serie de elementos que se describen a
continuacion:

1. Codificar las estructuras que se replicaran (o sea, una estructura de datos que se utilice para
almacenar a un "individuo").

2. Operaciones que afecten a los "individuos' (tipicamente, se usa cruce y mutacion).
3. Una funcion de aptitud que nos indique qué tan buena es una solucién con respecto a las demads.

4. Un mecanismo de seleccion que implemente el principio de "supervivencia del mas apto” de la
teoria de Darwin.

5. Un procedimiento de reemplazo.

Aunque hoy en dia es cada vez mds dificil distinguir las diferencias entre los distintos tipos de
algoritmos evolutivos existentes [47], por razones sobre todo histéricas, suele hablarse de cuatro dreas
principales:

* Programacién Evolutiva
* Estrategias Evolutivas
* Algoritmos Genéticos

* Programacién Genética.
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2.8.2.1 Programacion evolutiva (PE)

Lawrence J. Fogel y otros concibieron el uso de la evolucién simulada en la solucién de problemas
(sobre todo de prediccién) [184]. Su técnica, denominada Programacion Evolutiva consistia basicamente
en hacer evolucionar autématas de estados finitos, los cuales eran expuestos a una serie de simbolos de
entrada (el ambiente), y se esperaba que, eventualmente, serian capaces de predecir las secuencias futuras
de simbolos que recibirian. Fogel utilizé una funcién de "pago" que indicaba qué tan bueno era un cierto
autémata para predecir un simbolo, y usé un operador modelado en la mutacién para efectuar cambios
en las transiciones y en los estados de los autdmatas que tenderian a hacerlos mas aptos para predecir
secuencias de simbolos [43].

Posiblemente esta técnica evolutiva fue la primera en aplicarse a problemas de prediccion. Al mismo
tiempo, con la PE se utiliz6 por vez primera una representacién con codificacion de longitud variable, ya
que el ndmero de estados de los autématas variaba como resultado de la mutacion.

2.8.2.2 Estrategias evolutivas (EA)

Como estudiantes de postgrado en la Universidad Técnica de Berlin, en Alemania, Peter Bienert, Ingo
Rechenberg y Hans-Paul Schwefel estudiaban la mecédnica de los fluidos en 1963 con un particular
énfasis en la experimentacion en un tinel de viento. Los problemas que les interesaban eran de caracter
hidrodindmico, y consistian en la optimizacién de la forma de un tubo curvo, la minimizacién del arrastre
de una placa de unién y la optimizacion estructural de una boquilla intermitente de dos fases. Debido
a la imposibilidad de describir y resolver estos problemas de optimizacién analiticamente o usando
métodos tradicionales como el del gradiente, Ingo Rechenberg decidié desarrollar un método de ajustes
discretos aleatorios inspirado en el mecanismo de mutacién que ocurre en la naturaleza. Los resultados
iniciales de esta técnica, a la que denominaron "estrategia evolutiva", fueron presentados al Instituto de
Hidrodindmica de su universidad el 12 de junio de 1964 [43].

2.8.2.3 Algoritmos evolutivos (o genéticos)

Los Algoritmos Genéticos (AG) fueron introducidos por John Holland en 1970 [109] inspirdndose en el
proceso observado en la evolucién natural de los seres vivos.

Son algoritmos de buisqueda basados en la mecéanica de la seleccién natural y de la genética natural.
Estos combinan la supervivencia de los individuos mas aptos entre las cadenas de estructuras con un
intercambio de informacién aleatorio para formar un algoritmo de bisqueda.

Estos algoritmos trabajan con una poblacién de soluciones que evolucionan a lo largo de iteraciones.
La "aptitud" (fitness) de cada solucion se evalia, se seleccionan soluciones para la siguiente generacién
(a menudo basado en la aptitud), y se crean nuevas soluciones mediante 'variaciones' como mutacion
(cambios individuales en los "genes") y cruce (crossover) (combinacion de partes de dos soluciones
"padres") [97], [195]. Otros aspectos incluyen la representacion de la solucién (ej. vector de 0-1,
ordenamiento), la poblacidn inicial, y el criterio de parada. Existen numerosos pardmetros controlables
(tamafio de la poblacién, probabilidades de mutacién/cruce, etc.) y mejoras para manejar restricciones y
variables continuas [98].

Principales Operadores Genéticos:

1. Procedimiento de Seleccién (P')

* Propoésito: Elegir individuos de la poblacién existente para reproducirse y generar mas
copias (descendencia) [97], [195].
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* Base: La probabilidad de supervivencia depende del valor de la funcién objetivo (aptitud)
del individuo. En problemas de minimizacién, los individuos con baja aptitud tienen mds
probabilidades de sobrevivir y reproducirse, mientras que los individuos con alta aptitud
son facilmente eliminados. En problemas de maximizacién, se prefieren los individuos con
mayor aptitud [67].

* Principal Objetivo: Guiar el algoritmo hacia areas prometedoras donde la probabilidad de
encontrar la mejor solucién es mayor, manteniendo al mismo tiempo la diversidad de la
poblacion para evitar la convergencia prematura a éptimos locales [67].

* Proceso: Los individuos se clasifican segtin su aptitud, y se selecciona un porcentaje (Nkeep)
para formar un subconjunto de posibles padres [67].

¢ Métodos Principales:

— Seleccion de Ruleta: (Roulette Wheel Selection) [13]. Un cromosoma con mayor
aptitud serd seleccionado mds veces [13]. La seleccién se basa en la idoneidad relativa
de los individuos para el problema de optimizacién. Se visualiza como una ruleta donde
cada individuo ocupa un sector proporcional a su aptitud.

— Seleccion por Torneo (Tournament Selection): Realiza una competicién por torneo
entre individuos (posiblemente seleccionados al azar). El ganador es el individuo
con la menor aptitud para problemas de minimizacién o la mayor para problemas de
maximizacion. El ganador se copia a la nueva poblacién y el proceso se repite hasta
alcanzar el tamafio deseado de la poblacién. Existe la seleccidn por torneo determinista
que selecciona al mejor individuo en cada torneo [191].

— Seleccion Elitista (Elitism Selection): 1.os mejores individuos se copian a la nueva
poblacién. Un enfoque es reemplazar el individuo mds débil de la poblacion actual por
el mas apto de la poblacién precedente inmediata [191].

2. Procedimiento de Cruce (P")

* Propésito: Crear nuevos individuos (descendencia) a partir de dos individuos existentes
(padres) [191].

* Principal Objetivo: Recombinar las caracteristicas de los padres durante la reproduccion,
permitiendo que la siguiente generacion herede caracteristicas. La recombinacién de buenas
caracteristicas puede producir descendencia "mejor adaptada”, aunque no siempre [191].

* Métodos Principales (similares para representacion binaria o continua):

— Cruce de un Punto (One-point Crossover): El AG tradicional utiliza este método. Se
elige aleatoriamente un punto de cruce. Todo antes de este punto se copia del primer
padre y todo después del punto se copia del segundo padre para crear la descendencia 1.
Se invierte el proceso para la descendencia 2 [191].

— Cruce de Dos Puntos (Two-point Crossover): Se eligen dos puntos de cruce aleatorios
[191], [67].

— Cruce Uniforme (Urniform Crossover): Sigue una mdscara binaria generada
aleatoriamente del mismo tamaiio que los individuos. Cada gen en la descendencia se
crea copiando el gen correspondiente de uno u otro padre segun lo determine la méscara.
Para la descendencia 2, se invierten las posiciones de los padres [191].

3. Procedimiento de Mutacién (P”)

* Propésito: Diversificar la poblacién existente, permitir la bisqueda en dreas prometedoras y
evitar la convergencia prematura en dptimos locales [191].
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* Principal Objetivo: En el AG basico, se fija una tasa de probabilidad de mutacién para todas
las generaciones. Esta tasa es un porcentaje de los individuos que serdn mutados. La tasa de
mutacién debe ser pequefia, de lo contrario, el AG se convertiria en una biisqueda aleatoria
[191].

¢ Métodos Principales (dependiendo de la representacion (Binaria o Real)):

— Mutacion por Volteo para Individuos Discretos (Flipping Mutation): Se selecciona
un individuo y se cambia un bit (de O a 1 o de 1 a 0) seglin una mutacién individual
generada aleatoriamente [191].

— Mutacién por Intercambio para Individuos Discretos (Interchanging Mutation): Se
eligen dos posiciones aleatorias en la cadena y se intercambian los bits correspondientes
a esas posiciones [191].

— Mutacion para Individuos Continuos (Mutation for Continuous Individuals): Se
elige una tasa de mutacion para determinar cuantos individuos seran mutados [191].

4. Otros Conceptos Relevantes

* Criterios de Parada: Son cruciales para saber cudndo detener el algoritmo. Algunos
criterios comunes incluyen: la distancia entre soluciones Optimas sucesivas, un ndmero
maximo definido de generaciones, un limite de tiempo o un nimero maximo de evaluaciones
de la funcién. Una nueva propuesta de criterio de parada se basa en el andlisis de la evolucién
de la poblacién en una fase tardia del proceso, considerando la desviacién estdndar y la
amplitud de la poblacién [191].

Secuencia Operativa Clasica de los Algoritmos Genéticos General:

1. Generar la poblacién inicial
2. Repetir

(a) Aplicar un operador de seleccion a los individuos de la poblacién
(b) Aplicar el operador genético de recombinacién a los individuos de la poblacién

(c) Aplicar el operador genético de mutacion a los individuos de la poblacion

3. Hasta que se cumpla una condicién de parada.

Sus caracteristicas clave incluyen [98],[21] :

* Poblacion de Individuos: Operan sobre un conjunto de soluciones potenciales, referidas como
individuos, en lugar de una tnica solucioén.

* Proceso Iterativo (Generaciones): La evolucion se lleva a cabo a través de generaciones
sucesivas, donde la poblacién se modifica en cada paso temporal.

* Funcion de Aptitud (Fitness): La calidad o "aptitud" de cada individuo es evaluada por una
funcién, que guia el proceso de seleccion.

* Seleccion: Este operador favorece a los individuos con mayor aptitud, dandoles una mayor
probabilidad de ser elegidos para "reproducirse” y pasar a la siguiente generacion. Esto impulsa la
"explotacién” de las mejores soluciones encontradas.
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* Recombinacion (Cruce y Mutacion): Estos operadores modifican el "material genético"
(representaciéon de la solucién) de los individuos seleccionados para crear nuevas soluciones.
El cruce combina partes de dos o mds individuos, mientras que la mutacién introduce cambios
aleatorios. Estos operadores facilitan la "exploracién" del espacio de bisqueda.

* Equilibrio Exploracién-Explotacion: El éxito del algoritmo depende del balance adecuado entre
la tendencia de la seleccion a converger hacia las mejores soluciones actuales (explotacion) y la
capacidad de la recombinacién para descubrir nuevas dreas del espacio de bisqueda (exploracién).

* Modelo de Nacimiento, Vida y Muerte: El proceso general simula el ciclo vital de los individuos
dentro de la poblacién a lo largo del tiempo.

El pseudocddigo para un algoritmo genético basico [98] se muestra en el Algoritmo 4.

Este tipo de algoritmos ha sido empleado en un variado nimero de problemas, entre los cuales

podemos mencionar: Damage detection in structural elements [183], Substitution box (S-box), [206] y
The minimizing potential energy function [199].

Algoritmo 4: Algoritmo Genético General

1
2
3

10
11
12

Entrada: Definicion del problema a optimizar.

Parametros: Tamario de la poblacién (N), Probabilidades de operadores (ej. cruce p., mutacion
Pm), Criterio de parada (ej. niimero maximo de generaciones, aptitud objetivo),
Funcién de Aptitud f.

Salida: Una o més soluciones (individuos) candidatas al problema encontrado(s).

begin

Inicializar Poblacion P(O) aleatoriamente ; // Opera sobre una poblacién de individuos.

Evaluar Aptitud de cada individuo en P(0) utilizando la funcién f ; // La funcién de

aptitud mide la calidad de cada solucién.
t<0; // Generacién inicial.

while CriterioDeTerminacion NO satisfecho do
5 // Proceso iterativo por generaciones.

Seleccionar individuos de P(r) para formar la poblacién intermedia P’(z) (tipicamente
tamafio N) ; // La seleccidén prepara individuos para la reproduccién. Favorece a
los individuos méds aptos (mayor f). Ejemplos: Torneo, Ranking, Proporcional.

Crear Nueva Generacion P(7 + 1) mediante Recombinacién de individuos de P'(r)

/* La recombinacién (Cruce y Mutacién) crea nuevos individuos para la siguiente
generacién. Cruce: combina material genético; Mutacién: introduce cambios
aleatorios. */

Evaluar Aptitud de cada individuo en P(t + 1)

t<t+1; // Avanzar a la siguiente generacidn.

end
return Mejor(es) individuo(s) encontrado(s) en todas las generaciones

end

2.8.24 Programacion genética (PG)

Esta técnica fue creada por John Koza a finales de los afios ochenta, culminando con la publicacién de su
libro titulado Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural Selection
[131].

Koza propuso, por medio de esta extension de lo que originalmente es un algoritmo genético,

un método para la evolucién de estructuras mds complejas como son estructuras de programas de
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computadoras, es decir, los cromosomas (estructuras de datos) que sufren la adaptacién, son en si
mismos programas de computador. Se usan operadores genéticos especializados que generalizan la
recombinacion sexual y la mutacién, para los programas de computador estructurados en arbol que estan
bajo adaptacidn.

El espacio de busqueda en la PG es el espacio de todos los posibles programas de computador
compuestos de funciones y terminales apropiados al dominio del problema. Las funciones pueden
ser operaciones aritméticas, operaciones de programacién, funciones matemdticas, funciones légicas,
o funciones especificas del dominio.

Algoritmo General:

1. Crear al azar una poblacién de P programas compuestos por los simbolos de los conjuntos de
funciones y terminales.

2. Repetir

(a) Ejecutar cada programa de la poblacion y obtener su aptitud.
(b) Seleccionar los individuos de la poblacién de forma proporcional a su aptitud.

(c) Crear nuevos individuos (programas) mediante la aplicacién de los siguientes operadores
genéticos con probabilidades especificas.

i. Reproduccién: copiar el individuo seleccionado en la nueva poblacion.
ii. Cruce: crear nuevos individuos a partir de los progenitores seleccionados.

iii. Mutacién: crear un nuevo individuo mediante la modificacién al azar de una parte del
programa.

(d) Reemplazar Individuos de acuerdo a el criterio escogido (Elitismo, Mejor Fitness, etc.).

3. Hasta que se cumpla una condicién de parada.

2.9 Algoritmos evolutivos multiobjetivos (AEMO)

La mayoria de los problemas de optimizacién en el mundo real tienen naturalmente varios objetivos
que deben alcanzarse, y estos objetivos suelen estar en conflicto entre si [42]. Aunque a veces se
simplifican tratando los objetivos adicionales como restricciones, la naturaleza multiobjetivo es inherente
de la condicion de nuestra existencia [42]. Un Problema de Optimizacién Multiobjetivo (POM) (Ver 2.4)
general busca optimizar un vector de funciones objetivo sujeto a restricciones de desigualdad e igualdad
[186]. En MOPs, se buscan multiples soluciones en lugar de una tnica solucion éptima global [186].
La nocién de optimo mds comun es el Optimo de Pareto [169], generalizado por Vilfredo Pareto [169].
Una solucién es Pareto optima si no existe otra solucion factible que mejore un objetivo sin empeorar
al menos otro [217]. Esto usualmente resulta en un conjunto de soluciones, el conjunto 6ptimo de
Pareto, cuyas imagenes en el espacio de objetivos forman el frente de Pareto [186], [169].

Los problemas financieros se basan en eventos y hechos sucedidos en el mundo real. Por ello su
modelacién y administracion definen una gran cantidad de variables, de las cuales es imposible manejar
todas ellas; ademads, ain manipulando todas ellas, el modelo no representard completamente a la realidad,
debido a aspectos de capacidad para registrar toda la secuencia histérica de las variables y su relacién
entre las mismas.

Tradicionalmente, la optimizacién multiobjetivo se ha abordado con técnicas de programacién
matematica [42]. Existen mds de 30 de estas técnicas [42]. Sin embargo, tienden a generar los elementos
del conjunto 6ptimo de Pareto uno a la vez, lo que requiere miltiples ejecuciones para aproximar el frente
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de Pareto [42], [217]. Ademads, muchas de ellas son muy sensibles a la forma del frente de Pareto (por
ejemplo, no funcionan bien cuando el frente es concavo) [42].

Los Algoritmos Evolutivos parecen particularmente adecuados para resolver problemas de
optimizacién multiobjetivo [42]. Su principal ventaja es que, al trabajar con una poblacion, pueden
encontrar simultaneamente varios miembros del conjunto de Pareto 6ptimo en una sola ejecucion
[42], [186]. Esto es una diferencia clave con las técnicas tradicionales que requieren series de ejecuciones
separadas [87]. Ademads, los AEs son menos susceptibles a la forma o continuidad del frente de
Pareto, pudiendo manejar ficilmente frentes discontinuos o céncavos [42].

El potencial de los AEs en optimizacién multiobjetivo fue sugerido en la década de 1960 por
Rosenberg en su tesis doctoral, aunque no implementé un algoritmo multiobjetivo como tal [42]. La
primera implementacion real fue producida a mediados de la década de 1980 por Schaffer con el
Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) [186]. El campo experimenté un crecimiento significativo
a partir de mediados de la década de 1990 [42].

El disefio de AEMOs implica dos objetivos fundamentales: guiar la bisqueda hacia el Frente de
Pareto y mantener una diversidad de soluciones no dominadas encontradas [217], [42]. Los aspectos
clave en el disefio de AEMOs incluyen la asignacion de aptitud (fitness), la preservacion de la
diversidad y el elitismo [217].

A continuacion, se presenta un esquema general [217] de un Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo
(AEMO) tipico:

Algoritmo General AEMO:

1. Inicializacion de la Poblacién:
* Generar una poblacion inicial Py de N individuos (soluciones candidatas) de forma aleatoria
o mediante alguna heuristica.

* Cada individuo i € Py estd representado por un vector de variables de decision x; y tiene
asociado un vector de objetivos f(x;) = (f1(x;), f2(Xi), ..., fm(Xi)), donde m es el nimero de
objetivos.

2. Evaluacién de la Poblacion:

* Para cada individuo x; en la poblacién actual P;, evaluar los valores de cada funcién objetivo
fi(xi) para j=1,2,...,m.

3. Asignacién de Aptitud y Preservacién de la Diversidad:

* Asignar una aptitud a cada individuo basada en los conceptos de dominancia de Pareto [169].
Las soluciones no dominadas generalmente reciben una mejor aptitud.

e Implementar mecanismos para mantener la diversidad en la poblacién y promover la
exploracién del espacio de busqueda. Esto puede incluir técnicas como el niching, el
crowding distance o el uso de un archivo externo para almacenar soluciones no dominadas
encontradas hasta el momento.

4. Seleccion:

* En la generacién ¢ seleccionar individuos de la poblacién actual P, (y posiblemente del
archivo externo, si se utiliza) para formar una poblacién de padres P/ basada en su aptitud
y/o su contribucién a la diversidad.

5. Operadores de Variacion:
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» Aplicar operadores de variaciéon genética (como cruce o recombinacién y mutacién) a la
poblacién de padres P/ para generar una nueva poblacién de descendientes Q.

6. Seleccion (o Reemplazo):

* Combinar la poblacién actual P, con la poblacién de descendientes Q; (y posiblemente el
archivo externo).

» Seleccionar los N mejores individuos de esta combinacién para formar la nueva poblacién
P11 para la siguiente generacion. Esta seleccién se basa en la dominancia de Pareto y los
criterios de diversidad. El archivo externo se actualiza con las soluciones no dominadas
encontradas.

7. Criterio de Parada:

* Verificar si se cumple alguna condicién de Parada (por ejemplo, un nimero méaximo de
generaciones, un cierto nivel de convergencia o un nimero maximo de evaluaciones de la
funcién objetivo).

* Si la condicién de parada se cumple, el algoritmo finaliza y el conjunto de soluciones no
dominadas encontradas en la ultima poblacién (y/o en el archivo externo) se considera la
aproximacion del frente de Pareto.

* Si la condicién de parada no se cumple, regresar al paso 2 para la siguiente generacion
t=t+1).

Este esquema general proporciona una vision de alto nivel de cémo funciona un AEMO. Los detalles
especificos de cada paso (especialmente la asignacién de aptitud y la preservacion de la diversidad,
la seleccién y la seleccion ambiental) son los que diferencian a los distintos algoritmos evolutivos
multiobjetivo [186], [42].

2.9.1 Algoritmos evolutivos multiobjetivos basados en dominancia

La asignacion de aptitud en los AEMOs a menudo se basa en el concepto de dominancia de Pareto
[217], [42], a diferencia de los métodos de agregacién [42]. Se pueden usar diferentes enfoques como el
rango de dominancia (cuantos individuos dominan a uno), la profundidad de dominancia (a qué frente
no dominado pertenece) o el conteo de dominancia (a cudntos individuos domina uno) [42]. Algoritmos
como MOGA, NSGA y SPEA/SPEA?2 utilizan estos conceptos [217], [137], [113], [69].

Mantener la diversidad es necesario para evitar que el algoritmo converja a una tnica solucién
debido al ruido estocéstico [42]. Técnicas como el fitness sharing (comparticién de aptitud) [217]
han sido propuestas para esto, basdndose en la similitud entre individuos en el espacio de parametros
(fenotipico) o de genes (genotipico) [217]. Requiere una métrica de distancia (cominmente en el espacio
de objetivos) [217] y un pardmetro Ggpqre [42].

El Elitismo aborda el problema de perder buenas soluciones por efectos aleatorios [69]. Consiste
en retener las mejores soluciones (no dominadas) encontradas hasta el momento [69]. Se puede
implementar combinando la poblaciéon actual y la descendencia para la seleccion [42], [69], o
manteniendo un archivo externo (o poblacion secundaria) donde se copian las soluciones prometedoras
[217], [42], [69]. El uso del elitismo se considera necesario para garantizar la convergencia de un
AEMO al verdadero frente de Pareto [42].

Las técnicas de AEMO pueden clasificarse en varias categorias [217], [42]:

* Técnicas No Basadas en Pareto: No incorporan directamente la dominancia de Pareto [42].
Incluyen Combinacién Lineal de Pesos, VEGA, Ordenamiento Lexicografico, Método €-constraint
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y Satisfaccion de Metas [186], [217], [42]. Suelen ser eficientes pero limitadas a pocos objetivos
y pueden tener dificultades con frentes concavos [217], [42].

* Técnicas Basadas en Pareto y No Elitistas: Usan jerarquizacién o seleccion basada en no
dominancia. Ejemplos son la Jerarquizacién de Pareto, MOGA, NSGA, NPGA [34], [69].
Requieren mecanismos para mantener la diversidad [42], [69].

* Métodos Basados en Pareto y Elitistas: Incorporan el elitismo [42], [217]. Ejemplos notables
son SPEA, SPEA2, NSGA-II, PAES [222], [217], [69].

* Métodos Basados en Indicadores de Calidad: Estos algoritmos optimizan directamente un
indicador de desempefio de conjunto o de calidad, como el hipervolumen [219] o una métrica
basada en distancia [105], [224], para evaluar y comparar las soluciones. Buscan maximizar
el valor de un indicador especifico IBEA (Indicator-Based Evolutionary Algorithm) [218], el
algoritmo orientado a hipervolumen basado en muestreo (SHV) y el algoritmo de estimacién de
hipervolumen para optimizacién multiobjetivo (HYPE) propuestos por Bader y Zitzler [11]. .

Como se mencioné anteriormente, la primera implementaciéon de un algoritmo evolutivo
multiobjetivo (AEMO) fue hecha por Schaffer [186] en los ochenta con el Vector Evaluated Genetic
Algorithm (VEGA) que no incorporaba directamente la dominancia de Pareto.A partir de ahi se inicia
la primera generacion de AEMO que se caracterizan por el uso de mecanismos de seleccién basados en
el concepto de optimalidad a través de la dominancia de Pareto. Los algoritmos mds representativos
de esta primera generacion fueron: el Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) de 1994
[194],que usa una divisién de la poblacién en capas dependiendo de su dominancia, y sharing” para
mantener la diversidad; cada capa recibe un fitness que es proporcional al tamaiio a la poblacién. El
Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) [119],que usa un sistema de seleccién mediante torneo
basado en la dominancia Pareto, pero en vez de tener s6lo dos invididuos para comparar, usa hasta el
10% de la poblacién en cada comparacién. Cuando hay un empate, se usa sharing para resolverlo y el
Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA) de 1993 [87], que considera como fitness de un individuo
la inversa del nimero de individuos en la poblacién por los cuales es dominado; el fitness obtenido se
linealiza por interpolacion, de forma que todos los individuos con un rango determinado tengan el mismo
fitness. Para que se produzca un reparto uniforme en el frente de Pareto, se usa la técnica denominada
sharing, aplicada sobre los valores reales de la funcién de evaluacién.

La segunda generacién de los algoritmos evolutivos multiobjetivo se desarrollé bajo la
implementacién del mecanismo denominado elitismo que es un proceso por el cual determinados
elementos con una adaptacién especialmente buena tienen determinados privilegios (nunca mueren),
o se utilizan para reproducirlos con individuos al azar.

Los principales algoritmos de esta segunda generacion son:

1. El Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) de 1999 [220], trata de integrar diferentes
técnicas: usa un archivo de soluciones no dominadas, y para cada uno de ellos, se calcula una
fuerza, que es similar al ranking en MOGA, porque es proporcional al nimero de soluciones que
domina; usa una técnica de clustering para mantener la diversidad.

2. El Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) de 2001 [222], una versidon revisada de
SPEA y con la cual tiene varias diferencias [44]: SPEA2 fue disefiado para eliminar las debilidades
potenciales de su predecesor SPEA e incorporar resultados recientes para crear un AEMO potente
[222]. Las principales diferencias radican en la asignacion de aptitud mejorada y un nuevo
método de truncamiento del archivo [222].

%Indica que tan similar es un cromosoma al resto de la poblacién. La puntuacién de cada individuo se dividird por esta
funcién que comparte caracteristicas, de forma que se facilita la diversidad genética y la aparicién de individuos diferentes.
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Para evitar que individuos dominados por los mismos miembros del archivo A; tengan valores de
aptitud idénticos (una debilidad de SPEA [44]), SPEA2 considera tanto las soluciones que dominan
a un individuo como las que son dominadas por €l [222]. La aptitud se basa en una combinacién
del valor de fortaleza, la aptitud cruda y una estimacion de densidad [44], [222]:

* El valor de fortaleza S(i) de un individuo i es el nimero de soluciones que domina en la
unidn de la poblacién y el archivo (P, +A;). (P : (Tamafo: M); A, : (Tamaiio: N)) [222].

* La aptitud R(i) de un individuo i se calcula sumando los valores de fortaleza de todos los
individuos (en P; +A;) que dominan a i [222]. Una aptitud de O corresponde a un individuo
no dominado. A diferencia de SPEA, que solo consideraba los miembros del archivo para
esta aptitud, SPEA2 considera dominadores tanto del archivo como de la poblacién [222].

* Se incorpora informacién de densidad para discriminar entre individuos con la misma
aptitud. SPEA?2 utiliza una adaptacion de la técnica del k-ésimo vecino més cercano, tomando
el inverso de la distancia al k-ésimo vecino mas cercano como estimacion de densidad [222].

* Laaptitud final F (i) se obtiene sumando la aptitud sefialada anteriormente y la estimacién de
densidad del individuo. La aptitud debe ser minimizada; un valor bajo indica mejor aptitud.
El cilculo de los valores S y R es O(L?), mientras que la estimacién de densidad domina el
tiempo de ejecucién del procedimiento de asignacién de aptitud con O(L? logL), donde L =
M + N [222].

El proceso de seleccién en SPEA2 se diferencia de SPEA en que el tamafio del archivo A; (N) es
constante [222] y el método de truncamiento del Archivo en SPEA2 garantiza la preservacion
de soluciones de frontera [222], [44]. A diferencia de SPEA, donde el tamaio del archivo podia
variar y la técnica de clustering podia perder soluciones externas, SPEA2 mantiene un tamaiio de
archivo fijo y utiliza un método de truncamiento que preserva los puntos frontera. En SPEA2, solo
los miembros del archivo participan en el proceso de seleccion para cruzamiento [222].

El uso de un archivo externo (elitismo), los mecanismos refinados de aptitud, la seleccién y
truncamiento contribuyen a que SPEA2 muestre un buen rendimiento en términos de convergencia
y diversidad, superando a SPEA en estudios comparativos [44], [222].

El algoritmo se presenta en 5.
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Algoritmo 5: Algoritmo Principal de SPEA2 [222]

Entrada: M (tamafio de la poblacién de descendencia), N (tamafio del archivo), T (nimero
maximo de generaciones)
Salida: A* (Conjunto de soluciones no dominadas)
Paso 1: Inicializacién
Generar una poblacidn inicial Py.
Crear un archivo vacio (conjunto externo) Ag = 0.
Establecer el contador de generacién ¢ = 0.
Paso 2: Asignacion de Aptitud
Calcular los valores de aptitud de los individuos en P; y A;.
Paso 3: Seleccion
Copiar todos los individuos no dominadosen P, y A; a A;+1.
if tamario de A;11 excede N then
‘ Reducir A; 1| mediante el operador de truncamiento.
end
else if ramario de A; 1 es menor que N then
‘ Llenar A, con individuos dominados de P, y A,.
end
Paso 4: Parada
if 1 > T o se satisface otro criterio de parada then
Establecer A* como el conjunto de vectores de decision representados por los individuos no
dominados en A4 .
18 Detener el algoritmo.

e R AN R W N =

L < )
N QN N R W N =D

19 end

20 Paso 5: Seleccion para Cruzamiento

21 Realizar seleccion binaria por torneo con reemplazo sobre A, para el espacio de apareamiento.

22 Paso 6: Variacion

23 Aplicar los operadores de cruce (recombinacién) y mutacién al espacio de apareamiento y
establecer P, como la poblacion resultante.

24 Incrementar el contador de generacion (t =1+ 1).

25 Iral Paso 2.

3. El Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) de 2000 [130], Almacena las soluciones del mejor

frente buscado en una poblacién auxiliar externa (elitismo). El dominio de la funcién objetivo es
subdividido en hipercubos por una malla que determina la densidad de individuos; las zonas con
menor densidad son favorecidas en detrimento de las de mayor densidad de puntos. Esta técnica
depende sélo del pardmetro ndmero de divisiones y es menor que la comparticion de aptitud (firness
sharing). Utiliza un archivo externo para almacenar soluciones no dominadas basadas en una malla
de regiones.

. El Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) de 2000, Propuesto por Deb et al.

[69], con el fin de incorporar elitismo y reducir la complejidad del procedimiento de ordenamiento
répido por no dominancia de su antecesor. Realiza una clasificacién de la poblacién 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.

Este método de ordenacién asegura que las mejores soluciones formaran parte de la poblacién en
la siguiente iteracidn por lo que este algoritmo no necesita de la incorporacién de un mecanismo
de elitismo externo.
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El algoritmo 6 muestra el esquema general de funcionamiento de NSGA-II [66].

Algoritmo 6: Esquema general de funcionamiento del algoritmo NSGA 1I

Entrada: Tamaiio de la poblacién N, criterios de parada
Salida: Poblacién final P

1 begin

// Paso 1: 1Inicializacién

t<+0;

P(t) < Inicializar poblacion con N soluciones;

// Paso 2: Evaluacién inicial

4 Evaluar soluciones en P(7);
// Paso 3: Ciclo principal
5 while no se cumpla condicion de parada do
// Paso 3.a: Seleccidén de apareamiento
6 T’ + Seleccién de N soluciones sobre P(z);

// La seleccidén de apareamiento generalmente se basa en alguna forma de aptitud, que
en AEMOs basados en Pareto implica la jerarquizacién por no dominancia.

// Paso 3.b y 3.c: Variacién (Cruce y Mutacién)

H <+ Aplicar operador de cruce a soluciones en T7;

H'’ < Aplicar operador de mutacion a soluciones en H;

// Paso 3.d: Evaluacién de la descendencia

9 Evaluar soluciones en H';

// Paso 3.e: Combinar poblacién actual y descendencia (Esquema Elitista +)

10 T+ {H'}U{P(r)};

// Unién de multiconjuntos

// Este paso es caracteristico del elitismo, donde se juntan padres e hijos.

// Paso 3.f y 3.g: Seleccién Elitista

11 Ordenar T usando criterio multiobjetivo elitista;

// Ej: Ordenacién no dominada + diversidad

// La ordenacién o jerarquizacién basada en no dominancia mueve la poblacién hacia
el frente de Pareto.

// Se necesitan mecanismos adicionales, como diversidad o densidad (ej.
comparticién de aptitud, densidad del k-ésimo vecino), para evitar la
convergencia a una sola solucién.

12 P(t+ 1) < Seleccionar los N mejores individuos de T para formar la nueva poblacion;

13 t+t+1;

// Los N mejores se seleccionan del conjunto combinado para formar la nueva

poblacién.

14 end

// Paso 4: Devolver resultado
15 return P(7);

16 end

5. El Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA) de 2000 [58], Es uno de los algoritmos
mds simples de la optimizacién evolutiva multiobjetivo. Consiste en utilizar una estrategia
evolutiva que establece que un tnico padre genera un Unico hijo, usa un archivo externo para
almacenar las posibles soluciones no dominadas encontradas junto con un gran archivo externo en
donde se encuentra el resto de la poblacién. Con el objetivo de mantener la diversidad, PESA usa
la estrategia de almacenamiento de malla adaptativa que utiliza PAES [130], en combinacién con
el usado en el procedimiento de crowding para establecer la seleccién de individuos, persiguiendo
que las soluciones se distribuyan uniformemente en la malla [161].
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6. El Niched-Pareto Genetic Algorithm 2 (NPGA2) de 2001 [78], usa jerarquizacién de Pareto pero
mantiene la selecciéon mediante torneo del NPGA original. Se usa una nueva forma de compartir
de aptitud en la que se calculan los conteos de nichos usando individuos de la siguiente generacién
(parcialmente formada) en vez de usar los de la generacién actual [44].

7. El Micro Genetic Algorithm (micro-GA) de 2001 [173], El término micro algoritmo genético
(micro-GA) se refiere a un algoritmo genético con una poblacién muy pequeiia y un proceso de
especializacion.Es un algoritmo que incorpora en su proceso de seleccion las técnicas de elitismo
y jerarquizacién. Usa una malla adaptativa igual a la del PAES [130], para mantener la diversidad.

2.9.2 Indicadores de calidad en un algoritmo evolutivo multiobjetivo

El concepto de rendimiento incluye la calidad de los resultados y el costo en recursos computacionales
para conseguir dicho resultado. Existen en la literatura asociada a la optimizacién multiobjetivo
multiplicidad de indicadores de calidad, pero, cuando se trata de dominancias de pareto y estan
involucradas mas de una funcién objetivo existen cuando se comparan soluciones dificultades para
sopesar la calidad cuando una solucién no domina a la otra en todo el frente [225].

Surgen en estos temas de la comparativa de algoritmos multiobjetivos dos preguntas claves:

* Si no se puede decir que un algoritmo es mejor que otro, ;hay algunos aspectos que se pueden
considerar como ventajas para alguno?

* Si un algoritmo es mejor que otro jse puede expresar cuanto es mejor?

Las medidas de calidad mas populares son aquellas que cuantifican algtin aspecto que puede ser parte
de lo que el investigador quiera calificar como un componente para medir que tan bueno es un algoritmo
sobre otro en un problema especifico. Algunas medidas son por ejemplo la distancia generacional medida
desde la distancia media de los vectores objetivos o el grado de dominancia de un conjunto solucién
sobre otro, también esta la distancia al frente de pareto real. A estas medidas de la calidad se les llama
de calidad binarias.

Zitler et al. [224] establece una serie de limitaciones de las medidas de calidad binarias y propone
unas nuevas formas de comparar algoritmos multiobjetivos con unas medidas de calidad unarias. The
hypervolume indicator [219] es compatible cuando los vectores solucién son incomparables debido a
que ninguno domina totalmente al otro.

El indicador Hypervolume es una métrica de calidad clave utilizada en la optimizacién multiobjetivo
para evaluar el rendimiento de los algoritmos. Se refiere al volumen del espacio objetivo que estd cubierto
por el conjunto de soluciones no dominadas encontradas por un algoritmo [224].

Ciri(A,B) = E(In(A) > In(B)) (2.8)

Este indicador necesita de un punto de referencia para establecer un drea que es dominada por un
punto especifico de cada vector solucién que es generado por los optimizadores objetos de estudio.

En la expresion 2.8, Iy(A) e Iy(B): Representan los valores del indicador Hypervolume para los
conjuntos de aproximacién A y B, respectivamente. E(-): Es la funcién de interpretacion [224]. Esta
funcién toma los valores de los indicadores (en este caso, Iy (A) e Iy (B)) y produce un resultado booleano
(verdadero/falso). La funcién de interpretacion es simple: devuelve verdadero si el Hypervolume de $AS
es mayor que el de $B$.
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Ciu(A,B): El conjunto completo de la funcién indicadora (I_H) y la funcién de interpretacién (E)
forma un método de comparacién [224]. Este método de comparacién establecerd que el conjunto A es
"mejor" que el conjunto B si el valor de Hypervolume de A supera al de B.

El indicator Epsilon [224] (€) permite hallar cual es la cantidad mas pequefia € para que dados dos
vectores solucién A y B, A domine completamente a B.

I(A,B)=min{fe e R|beBIacA:a¢b} 2.9

Este indicador es computacionalmente rdpido de calcular, también necesita un punto de referencia.
El indicador Epsilon (I;) es una métrica de calidad clave utilizada en la optimizacién multiobjetivo para
cuantificar qué tan "peor" es un conjunto de soluciones de aproximacién (B) en relacién con otro (A). Es
un indicador binario, lo que significa que compara directamente un par de conjuntos de aproximacion, a
diferencia de los indicadores unarios que asignan un tnico valor de calidad a un solo conjunto.

Para entender la expresion 2.9, primero se debe definir el concepto de e-dominancia:

e-dominancia (a >¢ b): Para un problema de minimizacién con objetivos positivos, se dice que un
vector objetivo a e-domina a otro vector objetivo b si y solo si, para cada componente (objetivo) i, el
valor de a; multiplicado por € es menor o igual que el valor de b; (a; - € < b;). En términos més sencillos,
significa que si se multiplica cada valor objetivo en a por un factor de €, el vector resultante todavia
domina débilmente a b.

El valor de I;(A,B) es el factor € minimo tal que cualquier vector objetivo en el conjunto B es
€-dominado por al menos un vector objetivo en el conjunto A. En otras palabras, Iz(A,B) indica la
cantidad més pequeiia por la cual el conjunto A podria "expandirse" (multiplicando sus objetivos por €)
para que pueda "cubrir" o e-dominar todas las soluciones de B.

Si (A, B) < 1, significa que el conjunto A es, en cierto sentido, "mejor o igual" que B Si I(A,B) =1,
esto puede implicar que A y B son iguales o incomparables

Otro indicador usado para efectos de establecer alguna comparativa es el llamado R, [105], que
estudia que tan cerca estd una solucion generada por un algoritmo sobre el frente real o alguna referencia
(por lo tanto, cuanto més pequeiio es el indicador mejor es el algoritmo).

Basado en 2.9.2, podemos mencionar una tercera generacion que son los algoritmos evolutivos
multiobjetivos basados de indicadores de calidad que tratan de lograr una formalizaciéon de las
preferencias del usuario y personalizar la optimizacion. En la optimizacién multiobjetivo, el objetivo
es a menudo encontrar una buena aproximacién del conjunto de soluciones de Pareto-6ptimas [44]. Sin
embargo, no hay una definicién general de lo que constituye una buena aproximacion del conjunto de
Pareto, ya que depende de la informacién de preferencia especifica del usuario [218]. Los indicadores
de calidad, especialmente los indicadores binarios de calidad, permiten formalizar las preferencias del
responsable de la toma de decisiones y, por lo tanto, definir explicitamente el objetivo del proceso
de optimizacion [218]. Por ejemplo, maximizar el hipervolumen del espacio objetivo dominado por
la aproximacion resultante es una forma de formalizar el objetivo utilizando un indicador [218]. Dada
una funcién objetivo y un indicador de calidad binario I, el objetivo se puede definir formalmente como
minimizar I(A,S) para A € Q, donde A es la aproximacion generada y S es el conjunto de Pareto [218].

Entre las principales caracteristicas y ventajas que podemos mencionar:

1. Existe una Guia Directa en el Proceso de Selecciéon: La idea principal detrds de algoritmos
basados en Indicadores de Calidad es utilizar directamente la medida de rendimiento
(indicador) en el proceso de seleccion [218]. En lugar de basarse en supuestos implicitos o
estructuras fijas como el ranking basado en Pareto refinado por informacién de densidad, los
indicadores permiten que el algoritmo sea guiado por la medida de calidad definida por el usuario

39



2.9. ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVOS (AEMO)

[12]. Esto se implementa, por ejemplo, asignando valores de aptitud (fitness) a los individuos de
la poblacién basdndose en los valores del indicador [218], [12].

. Flexibilidad y Adaptacion a Preferencias Arbitrarias: La mayoria de los AEMOs populares

implementan un tipo particular de informacién de preferencia, que a menudo no se define
explicitamente [218]. Esto limita su flexibilidad [218]. El uso de indicadores de calidad
permite disefiar AEMOs, que pueden adaptarse a informacion de preferencia arbitraria [218],
[12]. Esto significa que el mismo marco algoritmico puede ajustarse a diferentes objetivos de
optimizacién simplemente cambiando el indicador utilizado [218].

. Cumplimiento con la Relacién de Dominancia de Pareto: Un requisito importante para los

indicadores binarios de calidad utilizados en estos enfoques es que preserven la dominancia
[218]. Un indicador binario I preserva la dominancia si cumple dos criterios: (i) si x; domina
a xp, entonces I({x1},{x2}) < I({x2},{x1}) y (ii) si x; domina a x,, entonces I({x3},{x1}) >
I({x3},{x2}) para todos xj,x,x3 en el espacio de decisién. Si un indicador I preserva la
dominancia, se puede demostrar que el esquema de asignacién de aptitud basado en él también
es compatible con la relacion de dominancia de Pareto [218]; es decir, si un vector de decision
x1 domina a xp, entonces la aptitud de x; serd mayor que la de x, (F(x1) > F(x2)) [218].

Se pueden mencionar algunos algoritmos desarrollados en este contexto:
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1. El Indicador-Based Evolutionary Algorithm (IBEA) propuesto por Zitzler et al. [218§]

constituyen un intento de utilizar la toma de decisiones prictica para la optimizaciéon de Pareto.
A diferencia de los dos enfoques anteriores, basados en la nocién de dominancia de Pareto, estos
AEMO utilizan un indicador de rendimiento para concentrar la bisqueda en regiones especificas de
interés en el frente de Pareto. En este trabajo, hemos considerado un IBEA basado en el indicador
€ de Zitzler et al. [224]. El algoritmo (7) basico de IBEA se presenta a continuacion:



2.9. ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVOS (AEMO)

Algoritmo 7: Algoritmo Basico IBEA [218]

Parametros: o (tamafio de la poblacion);

N (nimero maximo de generaciones);

K (factor de escala de fitness)

Salida: A (aproximacion del conjunto de Pareto)

1 begin
// Paso 1: 1Inicializacidn;

10
11
12
13
14
15

16

17
18
19
20

21

22 end

Generar una poblacidn inicial P de tamaiio Q;
Establecer el contador de generaciéon m a 0 ;
while m < N y no se satisface otro criterio de parada do

// Paso 2: Asignacidén de Fitness;

Para todo x; € P, calcular los valores de fitness;
F(X]) = szeP\{xl} _eil({m}’{xl})/]{;

// Paso 3: Seleccidn;

while tamario de P > o. do
Elegir un individuo x* € P con el menor valor de fitness;
F(x*) < F(x) para todo x € P;
Eliminar x* de la poblacién P;
Actualizar los valores de fitness de los individuos restantes;
for todo x € P do
‘ F(x) = F(x) 4 e (" Hih/x,
end

end
// Paso 4: Seleccidén de Cruza;

Realizar seleccién por torneo binario con reemplazo en P para llenar el pool de cruce
temporal P’;
// Paso 5: Variaciédn;

Aplicar operadores de recombinacién y mutacion al conjunto de apareamiento P’ ;
Afiadir los descendientes resultantes a P ;
Incrementar el contador de generacion (m =m+ 1);

end
// Paso 6: Parada;

Establecer A al conjunto de vectores de decision representados por los individuos no
dominados en P ;

IBEA se diferencia de muchos algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMOs) existentes en varios
aspectos [44], [218]:

* Adaptacion a preferencias: Permite adaptar la bisqueda segin medidas de rendimiento
arbitrarias, a diferencia de enfoques que implementan directamente un tipo particular de
preferencia predefinida [218].

* No requiere mecanismo de diversidad adicional: Contrariamente a algoritmos como
NSGA-II [69] o SPEA2 [222], no requiere un mecanismo adicional para preservar la
diversidad en la aproximacién del frente de Pareto, como el fitness sharing [218], [44], [224].
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La base de muchos AEMOs asume dos objetivos conflictivos (minimizar distancia al frente
de Pareto y maximizar diversidad), una suposicién que puede suponer un desafio [218] y es
uno de los objetivos del presente trabajo de investigacion. IBEA utiliza indicadores que son
extensiones naturales de la relacion de dominancia de Pareto [218].

Un indicador binario (A, B) compara la calidad de dos aproximaciones A y B relativamente entre
si. Para que sea ttil en IBEA, el indicador debe ser dominance preserving [218]. Un indicador
es dominance preserving si x; = xy = I({x1},{x2}) <I({x2},{x1}) y x1 <x2 = I({x3},{x1}) >
I({x3},{x2}) para cualquier x;,xs,x3 en el espacio de soluciones, donde < denota dominancia
(o dominancia débil) [218]. El indicador I es dominance preserving [218]. La minimizacién de
I(A,S), donde S es el conjunto de soluciones Pareto, es el objetivo principal cuando I es dominance
preserving [218], [224] (Ver: 2.9.2).

Los pasos [218] clave del algoritmo bésico 7 son:

(a) Imicializacion: Se genera una poblacioén inicial P de tamafio o. El contador de generacion m
se inicia a 0.

(b) Asignacién de Fitness: Para cada individuo x; en la poblacién P, se calcula un valor
de fitness F(x;). Este valor se basa en la suma de contribuciones exponenciales del
indicador I({x»},{x1}) para cada otro individuo x, € P\ {x;}. La férmula utilizada
es F(x1) = Yyep\ [y —€ (2H0N/X [218]. Este fitness F(x;) debe ser maximizado.
Representa una medida de la pérdida de calidad si x; fuera eliminado de la poblacién [218],
[224]. La propiedad dominance preserving del indicador asegura que individuos dominantes
contribuyan mas al fitness. Donde k > 0 es un factor de escala.

(¢) Seleccion: Este paso reduce el tamaifio de la poblacién P hasta que no excede o [218]. Se
itera eligiendo un individuo x* en P con el menor valor de fitness (F(x*) < F(x) para todo
x € P) y eliminandolo de la poblacién. Después de eliminar x*, los valores de fitness de los
individuos restantes en P se actualizan sumando e /(X" }{¥})/% 3 gus fitness actuales [218],
[224].

(d) Parada: El algoritmo se detiene si el contador de generacidn m alcanza el nimero méaximo
de generaciones N o si se satisface otro criterio de parada [218], [224]. La aproximacion del
conjunto de Pareto A se define como el conjunto de individuos no dominados en la poblacién
final P [218] .

(e) Seleccion de Cruce: Se realiza seleccion por torneo binario con reemplazo en P para llenar
un conjunto de apareamiento temporal P’ [218].

(f) Variacién: Se aplican operadores genéticos (recombinacién y mutacién) al conjunto de
apareamiento P’ para generar descendencia [218]. Estos descendientes se afiaden a la
poblacién P. Se incrementa el contador de generacién (m = m+ 1) y se regresa al Paso
2 [218].

En [218] los autores probaron el IBEA utilizando dos indicadores: g1 e Igp [218]. Iyp se basa
en el concepto de hipervolumen y mide el volumen del espacio dominado por B pero no por A con
respecto a un punto de referencia Z [218]. Compararon IBEA con NSGA-II [69] y SPEA2 [222]
en varios problemas de benchmark [218].En dicha comparativa, IBEA (con Iz, e Iyp) mostrd
un rendimiento significativamente mejor que SPEA2 y NSGA-II en la mayorfa de los problemas
probados, bajo indicadores de rendimiento adecuados y con una eleccién apropiada del pardmetro
Kk [218]. La eleccion de k puede influir en el rendimiento y varia segtin el problema y el indicador.
Para Iyp, el rendimiento también depende de la eleccion del punto de referencia [218].

. Bl algoritmo orientado a hipervolumen basado en muestreo el sampling-based

hypervolume-oriented algorithm (SHV) y el algoritmo de estimacién de hipervolumen para
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optimizacion multiobjetivo Hypervolume Estimation Algorithm for Multiobjective Optimization
(HyPE) propuestos por Bader y Zitzler [11] son AEMOs basados en la métrica de hipervolumen.
Los algoritmos presentan un enfoque de Monte Carlo para la estimacion rapida de esta métrica
cuando el nimero de dimensiones es grande, y su uso para seleccién y reemplazo (en el dltimo
caso, se utiliza una clasificacién no dominada para clasificar la unién de padres e hijos; luego, los
frentes se copian sucesivamente a la siguiente poblacién del mejor al peor hasta que no haya m4s
espacio disponible; se utiliza hipervolumen para reducir el tamafio del dltimo frente que no encaja
en su totalidad en la siguiente poblacion).

Esta propiedad es muy importante para problemas con un gran nimero de funciones objetivo [11].
Sin embargo, el cdlculo exacto del hipervolumen es computacionalmente costoso, lo que limita su
uso a problemas con pocos objetivos. HypE aborda esto utilizando la estimacién por Monte Carlo
[11].

La estructura principal de HypE seguida de los detalles de sus procedimientos de seleccién
se presenta en en el algoritmo 8. EI procedimiento VARIATION(P',N) aplica operadores de
mutacion y recombinacion a la poblacion P’ para generar un conjunto P” de N descendientes.
La seleccién de apareamiento utiliza valores de fitness basados en el indicador I/, donde para la
seleccion de apareamiento, k es el tamafio de la poblacién P. Este fitness se calcula exactamente si
el numero de objetivos n es pequeiio (< 3) o se estima si n es grande (> 3) (ver algoritmo 9).

La seleccién por fitness (ver algoritmo 10 )combina el ordenamiento no dominado (similar a
NSGA-II o SPEA2) con la eliminacién de soluciones basada en fitness dentro del dltimo frente
que no cabe completamente en la nueva poblacién [11]. El fitness utilizado para esta eliminacién
es I,f(a7 Q',R), donde Q' es el frente actual considerado y k es el nimero de soluciones que adin
deben ser eliminadas de Q' en esa iteracion del bucle de truncamiento. Al igual que en la seleccién
de apareamiento, el cdlculo de I,ﬁ’ es exacto para n < 3 y estimado paran > 3 [11].

Es importante mencionar que el procedimiento COMPUTEHYPERVOLUME, asi como también
ESTIMATEHYPERVOLUME (Algoritmo 9) son funciones mdas complejas que se encargan del
célculo exacto o la estimacién por muestreo de las contribuciones de hipervolumen necesarias
para calcular I,ﬁ‘. Estos no se detallan en este pseudocddigo principal.

Bader et al [11] mencionan el algoritmo precursor llamado SHV, que también utiliza simulacién
Monte Carlo para la bisqueda basada en hipervolumen. HypE también se presenta como un
método avanzado basado en la misma idea que SHV pero con estrategias de asignacion de fitness
y muestreo mds efectivas. En los experimentos, SHV se incluye como uno de los algoritmos de
comparacion para evaluar el rendimiento de HypE [11].

2.9.3 Otras clasificaciones o enfoques emergentes en algoritmos evolutivos multiobjetivos

Los enfoques mads utilizados actualmente y que representan lineas activas de investigacion incluyen [46]:

« AEMOs Basados en Descomposicion: Transforman el problema multiobjetivo en varios
subproblemas de un solo objetivo, optimizdndolos simultdneamente [46]. El ejemplo principal es
MOEA/D (Multi-objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) [213], propuesto
alrededor de 2007, y cuenta con numerosas variantes [46]. NSGA-III [68] es una extension de
NSGA-II disefiada para muchos objetivos que utiliza puntos de referencia y descomposicién
para guiar la seleccién [46], [32].

* AEMOs Basados en Indicadores: Como se especificé en la Secciéon 2.9.2 Optimizan
directamente un indicador de desempefio de conjunto, como el hipervolumen, para evaluar y
comparar las soluciones [225], [46]. Buscan maximizar el valor de un indicador especifico.
Ejemplos incluyen Indicador-Based Evolutionary Algorithm IBEA [218], Multiobjective
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Algoritmo 8: Algoritmo Principal de HypE [11]

Entrada:

Salida: Poblacion final P

Parametros: Conjunto de referencia R C Z ; Tamaifio de la poblacion N € N ; Numero de
generaciones gnmax ; NUimero de puntos de muestreo M € N (usado para la
estimacion) .

INICIO(R, N, gmax, M) // inicializar poblacién P seleccionando N soluciones de X

o

uniformemente al azar
g+ 0,// Inicializar g
while g < g, do
P’ + SELECTION(P,R,N,M), // Seleccién de apareamiento basada en fitness de
hipervolumen
5 fﬂlé—-\ﬂ%RIAJT()foy,ﬁJ% // BAplicar operadores de variacién (mutacién, recombinacién)
para generar N descendientes
6 P < ENVIRONMENTALSELECTION(PUP” R,N,M), // seleccién ambiental elitista
basada en dominancia y fitness de hipervolumen
7 g+—g+1,
8 end
9 return P,

w N

Algoritmo 9: Seleccion de Apareamiento de HypE [11]

Entrada: Poblacién actual P € ¥; Conjunto de referencia R C Z; Nimero de descendientes a
generar N € N; Numero de puntos de muestreo M € N (usado para la estimacién).
Salida: Poblacién de apareamiento Q de tamafio N
Parametros:
1 MATINGSELECTION(P,R,N, M) n < nimero de objetivos;
2 if n <3 then
F < COMPUTEHYPERVOLUME(P,R,N);

// Calcular fitness exacto (4@“

4 end
5 else
F + ESTIMATEHYPERVOLUME(P,R,N,M);

// Estimar fitness (1@

‘) por Monte Carlo

7 end
8 Q0«0
// Poblacién de apareamiento
9 while |Q| < N do
10 elegir dos pares (a,v,), (b,vp) de F uniformemente al azar;
// Seleccién por torneo binario

1 if v, > v, then
// Seleccionar el individuo con mayor fitness

12 0+ QU{a};
13 end

14 else

15 | | 0« Qu{b}
16 end

17 end

18 return Q;
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Algoritmo 10: Seleccién por Fitness de HypE [11]

Entrada: Poblacién combinada (padres e hijos) P € ¥; Conjunto de referencia R C Z ; Tamaiio deseado de la

poblacién para la siguiente generaciéon N € N ; Nimero de puntos de muestreo M € N (usado para la
estimacion) .

Salida: Nueva poblacién Q de tamafio N
Parametros:

ENVIRONMENTALSELECTION(P,R,N,M) P' <~ P, // Copia de la poblacién inicial para procesamiento

2 O« 0,// Nueva poblacién para la siguiente generacién
3 Q'+ 0,// Conjunto de soluciones no dominadas actualmente consideradas
4 repeat
5 Q0+ QUQ',// Ahadir el frente completo a la nueva poblacién
6 Q' P 0,

// Inicializar para encontrar el siguiente frente no dominado
7 foralla € P’ do

// Identificar soluciones no dominadas en P’
8 ifVbe P :b<a = a<bthen
9 | @« Q'U{a}.// a es no dominado en P/
10 end
11 else
12 | P"«+ P'U{a},// a es dominado en P’
13 end
14 end
15 P' < P" // P ahora contiene solo las soluciones dominadas del paso anterior
16 until |Q|+|Q'| >N ORP' =0;
// Copiar frentes no dominados a Q hasta que el tamafio exceda o iguale N o no queden

soluciones
17 ;
18 k< |Q|+|Q'|—N,// Numero de soluciones a eliminar del dltimo frente (Q’)
19 while £ > 0 do
20 n < nimero de objetivos, // Truncar el ultimo frente (Q') eliminando k soluciones
21 if n < 3 then
22 ‘ F + COMPUTEHYPERVOLUME(Q',R,k), // Calcular fitness exacto (I]]:) para truncamiento
23 end
24 else
25 F < ESTIMATEHYPERVOLUME(Q',R,k,M), // Estimar fitness (I,f’) por Monte Carlo para

truncamiento
26 end
7 Ohext < 0;
28 removed <— falso;
2 Vmin <~ Min( yep{v}, // Encontrar el fitness minimo (peor) en el frente actual
30 for all (a,v) € F do
// Iterar para eliminar una solucién con el peor fitness
31 if removedORv # v,,i, then
// Si ya hemos removido uno o el fitness no es el minimo, conservar
32 Ohext + Onext U1ak;
33 end
34 else
35 removed < verdadero,// Esta es la primera solucién con el fitness minimo;
removerla

36 end
37 end
38 Q' < Qhext» // Actualizar el frente con la solucién eliminada
39 k< k—1,// Decrementar el contador de soluciones a eliminar
40 end
a1 Q+ QUQ', // Afadir las soluciones restantes del tltimo frente a la nueva poblacién
42 return Q;
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selection based on dominated hypervolume SMS-EMOA [18] (que utiliza el hipervolumen [225]),
Hypervolume-based Estimation of Distribution Algorithm HyPE [11], Reference Vector Guided
Evolutionary Algorithm RVEA [37]. Existe una revisién extensa sobre AEMOs basados en
indicadores que puede consultar en [156].

AEMOs Basados en Preferencias: Incorporan informacion preferencial del decisor en el proceso
evolutivo para guiar la bisqueda hacia la region de interés del frente de Pareto [46]. A menudo
utilizan puntos de referencia [46]. Ejemplos incluyen WASF-GA [182] (que utiliza una funcién
escalarizada de logro y vectores de peso/puntos de referencia para clasificar soluciones) [46] y
R-NSGA-II [133].

Otras Categorias y Tendencias Importantes:

* Algoritmos Many-Objective (MaOEAs): Aunque conceptualmente son AEMOs, se distinguen

por estar disefiados especificamente para problemas con un nidmero elevado de objetivos
(generalmente > 4) [46]. Abordan los desafios particulares de convergencia y diversidad en altas
dimensiones del espacio objetivo [46]. Algunos AEMOs generales, como NSGA-III [68] y RVEA
[37], se consideran MaOEAs [46]. Las técnicas para MaOEAs incluyen dominancia relajada,
estrategias de diversidad especificas, agregacion e indicadores, o reduccién de dimensionalidad
[46].

Algoritmos Escalables (Scalable AEMOs): Se centran en problemas con un gran nimero
de variables de decision [46]. Se clasifican segin el mecanismo que usan para mejorar la
escalabilidad, como divide y venceras (divide-and-conquer), reducciéon de dimensién o bisqueda
mejorada [46]. Se han propuesto AEMOs para problemas large-scale basados en coevolucién
cooperativa [110].

Algoritmos Hibridos: Combinan dos o mas enfoques o algoritmos para mejorar el rendimiento
o abordar problemas especificos [46]. Por ejemplo, MOEA/DD (Multi-Objective Evolutionary
Algorithm based on Dominance and Decomposition) combina dominancia y descomposicion
[226].

Algoritmos Colaborativos: Proponen la combinacién de varios AEMOs trabajando juntos para
construir un conjunto global y mejorado de soluciones de Pareto. Un ejemplo se aplica a sistemas
de trading [46]. En la Seccién 2.11 se hace una descripcién con mas detalle de las caracteristicas
de estos algoritmos.

Hyper-heuristics: Utilizan una estrategia de alto nivel que aprende a seleccionar o generar
heuristicas de bajo nivel (operadores genéticos o algoritmos completos) durante la optimizacién
[46]. Se han propuesto para problemas discretos y continuos [46], [156], y pueden controlar
y combinar algoritmos bien conocidos como NSGA-II [69], SPEA2 [222], MOGA [87] o
enfoques basados en descomposiciéon como MOEA/D [213]. También pueden combinar diferentes
indicadores de desempefio (ver Seccién 2.9.2).

Paralelismo: El desarrollo de AEMOs que aprovechan arquitecturas paralelas para acelerar
el proceso de busqueda, incluyendo versiones para GPUs [46] y enfoques asincronos con
micro-poblaciones [46].

Algoritmos Especificos por Aplicaciéon: En dreas como el Clustering Evolutivo Multiobjetivo
(EMOC) [156], existen clasificaciones y algoritmos especializados adaptados al dominio del
problema [46].
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2.10 Meétodos Interactivos

Estos métodos involucran la interaccién entre humanos y la computadora. Son ttiles tanto en el
desarrollo de modelos (ej. modelado visual interactivo) como en la aplicacién de procedimientos
heuristicos. La representacion grafica del problema o de los resultados permite al analista o tomador
de decisiones sugerir soluciones prometedoras o ajustar pardmetros [189].

2.11 Técnicas hibridas o algoritmos meméticos (IMAs)

Las técnicas hibridas para la resolucién de problemas de optimizacién, a menudo denominadas
Algoritmos Meméticos (MAs), constituyen una clase amplia y genérica de metaheuristicas que
se basan en una poblaciéon de agentes [158]. También son conocidos como Algoritmos Evolutivos
Hibridos y, en el contexto de la optimizacion con miuiltiples objetivos, como Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo Meméticos (EMO meméticos) [164]. La naturaleza distintiva de estas técnicas radica en
su cardcter hibrido, que se manifiesta en la combinacién de diferentes estrategias de bisqueda [164].

La particularidad mas importante y distintiva de los MAs, es su propiedad intrinseca de explorar
todo el conocimiento disponible sobre el problema que se estd estudiando [158] . La incorporacién
de conocimiento del dominio del problema no es un mecanismo opcional, sino una caracteristica
fundamental que define a estos algoritmos [158]. Esta filosofia se relaciona con el término "memético",
acuilado por R. Dawkins, en analogia con la evolucién cultural [152], [158]. La importancia de
incluir conocimiento especifico del problema esta respaldada por resultados teéricos, como el teorema
No-Free-Lunch (NFL), popularizado por Wolpert y Macready [209], que demuestra que no existe un
algoritmo de optimizacién "universal" que funcione mejor que cualquier otro (incluida la bisqueda
aleatoria) en promedio sobre todos los problemas posibles [158]. El teorema afirma que todos los
algoritmos de optimizacién de "caja negra" (aquellos que no utilizan informacién especifica sobre la
estructura del problema) tienen el mismo rendimiento promedio cuando se evaldan en el conjunto de
todos los problemas posibles [158]. Esto implica que si un algoritmo es efectivo en promedio para una
clase particular de problemas, necesariamente tendrd un rendimiento peor en el resto de los problemas;
esto ademds sugiere que el rendimiento de un algoritmo de bisqueda se relaciona directamente con la
cantidad y calidad del conocimiento del problema que incorpora [129], [158], [132].

Para lograr un alto rendimiento en un problema especifico, es crucial adaptar el algoritmo explotando
el conocimiento particular de ese problema. Esto impulsé los esfuerzos para desarrollar metaheuristicas
hibridas [30]. Por lo tanto, el NFLT justifica la filosofia de disefio de los MAs de personalizar el
algoritmo para el problema en cuestién mediante la integracién de conocimiento del dominio, lo cual es
necesario para obtener un rendimiento superior en problemas especificos, en contraste con los algoritmos
puramente de caja negra que no pueden garantizar esto [30].

Los MAs logran su capacidad de bisqueda aprovechando los efectos simbidticos y sinergicos de las
estrategias que combinan [115]. Consecuentemente, integran algoritmos evolutivos (como los algoritmos
genéticos) con métodos de busqueda local u otras heuristicas [158]. Los algoritmos evolutivos
son efectivos para la diversificacion, explorando el espacio de bisqueda y localizando regiones con
propiedades especiales para la resolucién del problema [158]. Por otro lado, la bisqueda local es eficaz
para la intensificacion, realizando una exploracion intensiva dentro de un drea especifica del espacio de
busqueda para encontrar Optimos locales [164]. La combinacién de ambas estrategias permite alcanzar
una alta capacidad de bisqueda. De hecho, la busqueda local a menudo se aplica a las soluciones
generadas por los operadores de variacidn evolutiva (cruce y mutacion) [164], [158], [115]. En términos
generales, un MA puede ser visto como uno (o varios) procesos de busqueda local actuando sobre un
conjunto de soluciones candidatas que se acoplan en episodios periddicos de cooperacion por medio de
procesos de recombinacién. Los operadores evolutivos a menudo se disefian para ser "conscientes" de la
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estructura del problema o del paisaje de fitness [152]. El pseudocédigo Memético basico se puede ver en
el algoritmo 11 [152].

Algoritmo 11: Pseudocédigo de Algoritmo Memético Basico [152]
Entrada: Definicién del problema de optimizacion (funcién objetivo, restricciones)
Salida: Optimo local o conjunto de éptimos locales encontrados
Parametros: Tamaio de la poblacién (|P|), Nimero de recombinaciones por generacién (Ng),
Numero de mutaciones por generacién (Vyy), Criterio de terminacién, Pardmetros
de la buisqueda local
Data: Poblacion de soluciones P
Result: Mejor solucién o conjunto de soluciones no dominadas (para multiobjetivo)
1 Procedimiento AlgoritmoMemeticoBasico
2 P10
// Inicializar poblacién vacia
for j < 1to |P| do
4 i + GenerarSolucion()

// Generar una solucién inicial (aleatoria o heuristica)
5 [ « BuscarLocalmente(i)

// Bplicar buisqueda local para encontrar un 6ptimo local
6 Afadiria P

// BAplicar algun criterio de reemplazo

end
repeat
9 for k <+ 1 to Ng do
10 Seleccionar dos padres i, i, de P (ej. aleatoriamente)
11 i < Recombinar(ig,ip)
// BAplicar operador de cruce
12 ic + BuscarLocalmente(i.)

// BAplicar busqueda local al descendiente
13 Anadir i. a P

// Aplicar algun criterio de reemplazo

14 end

15 for k <+ 1 to Ny; do

16 Seleccionar un individuo i de P (ej. aleatoriamente)
17 im < Mutar(i)

// BAplicar operador de mutacién

18 im < BuscarLocalmente(iy,)

// Aplicar busqueda local al mutado
19 Anadir i, a P

// Aplicar algun criterio de reemplazo

20 end
21 P + Seleccionar(P)

// Seleccionar la prdéxima generacidén de la poblacién P
22 if PoblacionHaConverge (P) then
23 P < MutarYBuscarLocalmente(P)

// Aplicar mecanismo de diversificacién/reinicio

24 end
25 until CriterioParada ()
26 return Mejor solucién encontrada en P

// Para multiobjetivo, devolver el conjunto no dominado
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A continuacion se explican las diferentes etapas de un algoritmo memético basico presentado en 11:

Inicializacién: La poblacion P se llena inicialmente generando soluciones y aplicando bisqueda
local a cada una. Esto garantiza que la poblacién inicial esté compuesta por 6ptimos locales [152].
Las soluciones iniciales pueden ser generadas aleatoriamente o mediante heuristicas constructivas
[164], [158].

Ciclo Principal: El algoritmo se repite hasta que se cumple un criterio de parada predefinido
[152].

Variacion: Se generan nuevos individuos aplicando operadores evolutivos cldsicos como la
recombinacién (cruce) y la mutacién [152]. A diferencia de un algoritmo genético simple, la
bisqueda local se aplica inmediatamente a los descendientes generados por estos operadores. Esto
combina la exploracién de los operadores evolutivos con la explotacion intensiva de la bisqueda
local en las regiones prometedoras identificadas [62, 89].

Seleccion: Se selecciona la préxima generacién de la poblacién a partir de la combinacién de
la poblacién actual y los nuevos individuos generados. Este paso puede incorporar estrategias
elitistas [158].

Diversificacion: Si la poblacién converge (es decir, si la mayorfa de los individuos son muy
similares, lo que puede indicar que el algoritmo estd atascado en un 6ptimo local global), se aplica
un mecanismo de diversificaciéon. Un método es mutar todos los individuos excepto el mejor y
luego aplicar bisqueda local a los mutados, actuando como un reinicio o "meta-mutacién” a nivel
de poblacion [152]. Esto es necesario ya que, debido a que la bisqueda local consume tiempo, las
poblaciones suelen ser mds pequefias y pueden converger rdpidamente [158].

Parada: Para el caso del criterio de finalizacién o parada, se chequea el nimero total de
iteraciones, al llegar a un niimero médximo de iteraciones sin mejora, o haber alcanzado cierto
numero de re-inicializaciones.

El proceso de inicializacion de la poblacién es el responsable de la creacién del conjunto inicial

de soluciones candidatas; en contraposiciéon con los algoritmos genéticos, los MAs, suelen utilizar
procedimientos sistemadticos para obtener posibles soluciones de alto grado de calidad como punto de
partida, esto se puede lograr por medio de la utilizacidén de heuristicas constructivas [62], [89] o por
medio de bisquedas locales.

Algoritmo 12: Mejora local para Poblacién Inicial

1 Funcion Inicializar (In par: Parameter,In P . Problem)

X 9 S N AW N

9

begin

pop < 0;

for j < I to par.TamarioPob do
i < SolucionAleatoria(P);
i < BLocal(i,par,P);
pop < popU{i};

end

end

10 return pop;

El procedimiento de cooperaciéon y mejora constituyen el centro de un MA. El proceso de mejora

comprende una serie de etapas cada una de las cuales corresponde a la aplicacién iterativa de un
determinado operador particular que toma soluciones de la etapa anterior, generando nuevas soluciones
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[158]. En cuanto al procedimiento de mejora, que se aplica por medio de un procedimiento de biisqueda
local [158], [164] sobre las soluciones de la poblacién para lograr obtener individuos de mayor calidad
[152]. Este proceso juega un papel importante en el disefio de un MA.

En el contexto de la optimizacién multiobjetivo (EMO) (2.3), se combinan Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo (Ver 2.9) (AEMO, como NSGA-II o SPEA2) con algin método de busqueda basado
en trayectoria (Ver 2.7) , dando lugar a algoritmos conocidos como MOGLS (Multiobjective Genetic
Local Search) o Algoritmos Meméticos Multiobjetivos (MEMO) [115]. El M-PAES (Memetic Pareto
Archived Evolution Strategy) [128] es otro ejemplo bien conocido de algoritmo memético MEMO [115].

2.12 Conceptos econdomicos y financieros

2.12.1 Carteras de inversion

La Administracion Financiera (AF) cuida de uno de los mds costosos y escasos recursos de la empresa,
los recursos financieros que son los que dan a la empresa la posibilidad de contratar empleados, adquirir
instalaciones, maquinas y equipos, comprar materias primas e invertir en la produccién de bienes o
servicios. Segun Chiavenato [38, pp.32]:

"Los recursos financieros son los que llevan a la empresa a poseery a disponer de los demds
recursos empresariales, La AF debe proporcionar las condiciones que garanticen la mayor
rentabilidad y liquidez a los recursos financieros’.

Una de las tareas de la AF es la de Aplicar recursos financieros excedentes (aplicaciones en el mercado
de capitales o en el mercado monetario, adquisicién de inmuebles o terrenos, etcétera). Es en este sentido
que la inversién financiera se convierte en un instrumento atractivo para la colocacion de fondos.

Una clasificacién fundamental de las diferentes posibilidades de inversion se deriva de la distincién
del posible objeto de la inversion. En este caso, se pueden analizar:

a) Inversiones reales: materializadas en activos productivos que se incorporan en un proceso
industrial.

b) Inversiones financieras: materializadas en titulos negociados en los mercados financieros y que
no generan riqueza por si mismos.

En este trabajo, se analizardn Unicamente la inversiones financieras que, como las reales, vienen
condicionadas por cuatro pardmetros fundamentales:

1. La rentabilidad. Es decir, el rendimiento de la inversién medido mediante las correspondientes
ecuaciones de equivalencia financiera. La rentabilidad r de una inversién puede obtenerse
mediante la siguiente ecuacion con ley financiera de capitalizacién-descuento compuesto donde
la incégnita es el tanto de valoracion:

P():zn:Fs(l+r)’s (2.10)

s=1

para valores de s desde 1 hasta n, siendo n el nimero de afios de vida de la inversién, Py es el
desembolso inicial y F; los flujos de caja generados por la inversion. La naturaleza de los flujos de
caja dependerd de las caracteristicas del activo.

De este modo, diferenciando entre los denominados activos de renta fija y de renta variable, 10os
flujos de caja que se relacionarian con los primeros son los intereses periddicos y el precio de
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amortizacién o de venta, mientras que los flujos a considerar en los activos de renta variable son
los dividendos, los derechos preferentes de suscripcion y el precio de venta.

Naturalmente, la rentabilidad es un elemento positivo para el inversor. De esta manera, cuanto
mayor sea la rentabilidad de una inversién mas preferida serd por el inversor racional. La
rentabilidad de un activo en un periodo determinado se define como:

@2.11)

Al ValorUnidadInversionPeriodoActual
=1ILn
ValorUnidadInversionPeriodoAnterior

. El riesgo. Es un elemento negativo para el inversor racional que siempre elegira alternativas con
el menor riesgo posible, siempre realizando un estudio conjunto con la cuantia de la rentabilidad.
También, en su momento, se utilizard la volatilidad como elemento de riesgo, determinando
como tal, la evolucion de la rentabilidad del activo analizado en funcién de las variaciones en
un determinado indice de referencia. (ejemplo: Indice de la bolsa de valores de Colombia).

Segin Martinez Abascal [1, pp.148]:

"El riesgo total de una accion (variabilidad en su precio) puede dividirse en sistemdtico
y no sistemdtico. El riesgo sistemdtico es el que se debe a la bolsa: una accion sube
porque sube toda la bolsa. Las causas de este riesgo son de tipo macroeconomico y
afectan a todo el mercado bursdtil".

Es decir, es el riesgo que no se puede evitar. Aunque algunas acciones tienen mas riesgo
sistematico que otras. El riesgo no sistematico segtin Martinez Abascal [1, pp.148]:

"...es la variacion en el precio de la accion debido a causas exclusivas de la propia
empresa. Sabemos que este riesgo se puede eliminar diversificando la cartera..”

Mediante el andlisis simple de estas dos variables ya se observa la dualidad bésica que va a ser
relevante para el inversor: rentabilidad-riesgo. La cuestion, en este sentido, es elegir la alternativa
que mejor combine o relacione ambas variables segin el sujeto que decide.

. Laliquidez. Se define como la capacidad que tiene un activo de convertirse en dinero efectivo sin
perder valor [103].

. El control. Este puede ser uno de los objetivos perseguidos al comprar ciertos activos. De esta
manera, en muchos casos, no se busca analizar ninguna de las tres caracteristicas anteriores sino
que se busca el dominio de una entidad para decidir sus acciones futuras.

Debe destacarse que, si bien se han incorporado la liquidez y el control como elementos
importantes a la hora de considerar las alternativas de inversiones financieras, en este trabajo se
contemplaran la rentabilidad y el riesgo como los elementos basicos de anélisis.

Una vez delimitados como parametros fundamentales de gestién la rentabilidad obtenida por un
activo financiero o por una cartera formada por titulos financieros y el riesgo asociado a dicha
inversion, se procede, a continuacion, a analizar la consideracidon que de estos elementos se hace
en el modelo pionero de seleccion de activos formulado por Markowitz [150].

2.12.2 Modelo de Markowitz

El modelo de Markowitz [150] parte de la premisa de que, a partir de la observacién y de la experiencia,
se pueden establecer expectativas relevantes acerca de los rendimientos futuros que puede ofrecer una
determinada inversién. Por esto, el andlisis de la rentabilidad de una cartera comienza con el estudio
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2 b

Figura 2.11: Harry M. Markowitz, (Chicago, 1927 - 2023). Fuente: Dominio Ptblico.

de las inversiones individuales que la conforman para, posteriormente y a partir de los convenientes
desarrollos, terminar con la formacién de una determinada cartera que el inversor pueda considerar como
6ptima [150].

De este modo, la cuestién se centra en demostrar cémo, a partir de las expectativas que se crean
sobre las rentabilidades esperadas de los activos financieros individuales, se puede realizar una correcta
eleccion de la cartera. Este es el objetivo dltimo, se trata de conseguir un modelo 6ptimo de seleccién de
carteras [150].

Por un lado, y tal como se ha comentado anteriormente, la rentabilidad es una variable deseada por
el inversor financiero que, por tanto, querrd maximizar. Esto implica que el inversor intentard que el
valor actual de los rendimientos futuros esperados tenga el mayor valor posible. Sin embargo, y como
contraposicion, las variaciones de estas rentabilidades supone un componente de riesgo que, por tanto,
no serd deseado por el inversor.

Todas estas premisas nos llevan a la conclusién que de lo que se trata es de resolver el problema
de seleccion de los activos que conforman una cartera tomando en cuenta que se deben contemplar dos
cuestiones divergentes: rentabilidad y variacion de esta rentabilidad. Un componente de todo el
proceso que se debe tomar en cuenta es que un inversor racional esta dispuesto a asumir cierto grado de
riesgo para obtener algin rendimiento, una vez establecida la aversion por parte de los inversores hacia
el riesgo, éstos deseardn conocer el nivel de riesgo que soportan [127].

Los inversores estardn interesados por conocer la rentabilidad media de su titulo, pero también el
nivel de variabilidad de sus resultados alrededor de esa media. Esta variabilidad quedara definida por la
varianza (o su raiz cuadrada, la desviacién tipica) [1].

Por eso el modelo de Markowitz es un modelo media-varianza, donde la varianza queda definida de
la siguiente forma:

n D 2 A Y/
=Y (Rig —Ei)” (2.12)
=1 n

6,-2 Es la varianza de la variable rentabilidad del titulo i. E; es la rentabilidad media del titulo i en el
periodo de tiempo determinado. R;; es la rentabilidad del activo i en el periodo 7. n: nimero de periodos
existentes en el horizonte temporal determinado.
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2.12.2.1 Rentabilidad de una cartera

Ya definida la rentabilidad de un valor ahora compete definir la rentabilidad de una cartera, la cual serd
igual a la media ponderada de las rentabilidades de los activos que la componen. Se ponderardn las
rentabilidades por el peso especifico que cada activo tiene en la cartera [1].

E(Rp) = iWiE (R,) (213)
i=1

E (R,) es la Rentabilidad esperada de la cartera. w; es el porcentaje de la cartera (en tanto por uno,
es decir, si se ha invertido un 50%, entonces w; = 0.5) invertido en la accién i. E (R;) es la rentabilidad
esperada de la accion i.

Si queremos calcular la rentabilidad de una cartera a posteriori, basta con sustituir en la expresion
anterior la rentabilidad esperada de cada accién por la que realmente obtuvo en el pasado [1].

Supongamos que existen un conjunto de valores histéricos de rentabilidad (ver Cuadro 2.1).

Activo 1 | Activo 2
Afiol | 0,18 0,90
Aio2 | 0,20 0,30
Aio3 | 0,30 0,40
Afio4 | 0,12 0,10
E(R;) | 0200 | 0425
o7 0,30 0,40

Tabla 2.1: Rentabilidad anual , esperada (E (R;)) y varianza (61.2) de dos Activos

Se desea invertir :

Rentabilidad Esperada(E (R;))
0,200
0,425

Porcentaje que Invertir (w;)
40 %
60 %

Activo 1
Activo 2

la rentabilidad esperada de esta cartera sera:

E(R,) =0,200%0,4+0,425%0,6 = 0,335

Esta es la ganancia que un inversor espera obtener de una cartera en un periodo de tiempo. La
rentabilidad real puede ser mayor, menor o igual.

2.12.2.2 Riesgo de una cartera

El riesgo de una cartera formada por dos valores viene dado por la expresion [1], [127]:

Gf, = w262 + w365+ 2wewpCovap (2.14)

La covarianza nos indica cudl serd el comportamiento de un activo al producirse una variacién en el
valor del otro, su férmula es:

53



2.12. CONCEPTOS ECONOMICOS Y FINANCIEROS

1 n
Covay = = Y R.Ry, — E(R4)E(Ry) (2.15)
iz

La covarianza dice en qué medida dos acciones se mueven en el mismo sentido; si la covarianza
es positiva, quiere decir que cuando una accién sube la otra también sube; si la covarianza es negativa,
quiere decir que cuando a sube b baja [1]. La Tabla 2.2 representa la matriz de covarianzas del ejemplo
expresado en la Tabla 2.1.

Activo 1 | Activo 2
Activo 1 1,000 0,0035
Activo 2 | 0,0035 1,000

Tabla 2.2: Matriz de Covarianzas

Un pardmetro estadistico que nos indica la relacién entre dos acciones, y que es mds fécil de
interpretar, es el coeficiente de correlacion [1] pgp. Este coeficiente viene dado por la férmula:

Pab = (2.16)

Donde siempre se da que:

—1,00 < pap < 1,00

La interpretacion de es la siguiente: si a sube un 20% y b baja un 20%, el coeficiente de correlacion
valdrd -1; si b sube también un 20%, el coeficiente de correlacién valdrd 1. Si a y b no tienen ninguna
relacidn entre si, el coeficiente de correlacién valdra cero.

2.12.2.3 Criterios para medir la aversion al riesgo

* Criterio de Varianza Minima: Hasta ahora se ha analizado cudl es la rentabilidad y el riesgo
de un valor en concreto y posteriormente lo hemos generalizado a una cartera de valores, pero no
hemos tenido en cuenta la actitud del inversor ante dichas variables. Se supone que los inversores
buscan inhibir el riesgo, es decir, ante dos activos con iguales rentabilidades y diferentes riesgos,
el inversor siempre preferird el activo con menor riesgo. Es lo que se conoce como el criterio de
varianza minima. Entre dos activos con igual rentabilidad esperada, se prefiere aquel que tiene
menor riesgo. Por lo mismo, a igualdad de riesgo, se preferird aquel activo con mayor rentabilidad
esperada [1].

* Prima de Riesgo: Es igual a la diferencia entre la rentabilidad de un activo con riesgo y un activo
sin riesgo. La rentabilidad libre de riesgo es la de una inversién en renta fija [1], [74].

* Funcion de utilidad del inversor: El inversor requerira ciertos niveles de rentabilidad de acuerdo
con el riesgo. Por ejemplo, invertird en fondos de renta fija al 10% con riesgo cero, o en acciones al
15% con riesgo 20%, etc. Estas dos combinaciones de riesgo/rentabilidad pueden ser indiferentes
para él [1]. Si se supone en una figura todas las combinaciones de riesgo/rentabilidad que le son
indiferentes (o igualmente deseables), obtenemos una curva de indiferencia o curva de utilidad
similar a la descrita en la Figura 2.12.
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Figura 2.12: Curvas de utilidad del inversor (Fuente: [1])

A medida que el riesgo aumenta, también lo har4 la rentabilidad esperada. La rentabilidad aumenta
mucho mds cuando el riesgo es mds alto. Cada una de estas curvas representa la funcién de utilidad de
diversos inversores, con diferente aceptacion al riesgo.

Una ecuacién que podemos usar como expresion de la funcién de utilidad es:

4o

U=ER)-~

2.17)

Donde U es la utilidad y A es un indice que representa la aversion de cada inversor en concreto.
El valor de A vendra definido por cada inversor en funcién de su aversién al riesgo, y nos indicard la
pendiente de la curva de utilidad. Un inversor con una A elevada (superior a 4) indica una fuerte aversién
al riesgo, por lo que exigird incrementos elevados en rentabilidad para un incremento unitario en el
riesgo, lo cual implica que la curva de utilidad tendrd una pendiente elevada. Si, por el contrario, el valor
de A tiende a cero, la curva tendera a ser horizontal [1].

Las curvas representan las denominadas curvas de indiferencia (ver 2.12), es decir, la combinacién
ganancia - riesgo que reporta al inversor igual satisfaccion. Las curvas més bajas, es decir, las que parten
con una ordenada en origen menor, tienen un indice de satisfaccion o utilidad menor, ya que para un
mismo riesgo la rentabilidad esperada es menor. La forma céncava de las curvas de indiferencia, con
relacidn al eje de ordenadas, se corresponde con la conducta bastante usual entre los inversores de mostrar
una aversion creciente a los mayores riesgos; es decir, para que la satisfaccion se mantenga constante, la
relacién incremental entre ganancia y riesgo tiene que ser creciente.
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El inversor preferira, entre todas las posibles curvas de utilidad definidas por su aversion al riesgo A,
aquella que le dé E(R) = infinito y riesgo = 0, pero se encuentra limitado por los activos existentes en el
mercado, que en ningun caso tienen dichas caracteristicas. Por ello, se movera por las curvas de utilidad
préximas a los activos existentes.

Es util observar que para los activos sin riesgo (varianza = 0) la utilidad serd igual a la rentabilidad
esperada, ya que no existe penalizacién por riesgo [1].

2.12.2.4 El modelo Markowitz multiobjetivo

El inversionista tipico de Markowitz [150] busca la m4s alta expectativa de rendimiento y el riesgo mds
bajo posible y estd dispuesto a intercambiar riesgo por rendimiento. En los términos actuales, es la
descripcién de una persona con aversion al riesgo. Es facil cuantificar el rendimiento esperado de una
inversion si se conocen los valores iniciales y finales esperados de la misma.

En cuanto al riesgo financiero, desde Markowitz se acepta que una medida de ella es la varianza (o
desviacién estandar) de los rendimientos [135].

El planteamiento singular de Markowitz tuvo como pilares estos tres conceptos claves [1]:

¢ El resultado (rendimiento) de una inversién debe ser tratado como un fenémeno estocastico.
* El inversionista tipico actia con aversion al riesgo.

* El riesgo y el rendimiento esperados de los activos de inversion tienen medidas estadisticas en la
media y la varianza de una distribucién.

La simple observacién de la literatura actual y de la prictica de la inversion financiera nos permite
comprobar el profundo y duradero impacto de la innovacién producida por el trabajo de Markowitz. Sin
embargo, su contribucién especifica mds notoria consistié en el desarrollo de un método de seleccién
de inversiones estrictamente para un periodo, en un contexto de incertidumbre y para inversionistas con
aversion al riesgo: el enfoque ahora conocido como media - varianza [1].

Esta supuesta dicotomia establece que cualquier posibilidad que tiene un inversionista de escoger un
activo debe estar representada en el mayor rendimiento al menor riesgo. Confluyen en esta decisién dos
objetivos:

¢ Maximizacion del beneficio o rendimiento.

* Minimizacién del riesgo.

2.12.2.5 El problema de optimizacién considerado: Markowitz multiobjetivo con restricciones de
cardinalidad

En secciones anteriores definimos el beneficio como la esperanza matemadtica del conjunto de
rendimientos de un activo para un periodo determinado (Ecuacién: 2.11). El riesgo es a su vez, la
variabilidad del rendimiento esperado, es decir la varianza de éste (Ecuacién: 2.12). Para dos activos o
mads entra en juego el cdlculo de la covarianza que se interpreta como aquello que mide la influencia del
entorno, es decir, la volatilidad o variabilidad de una con respecto a la otra (Ecuacion: 2.15).

El modelo desarrollado por Markowitz [150] tiene como objetivo obtener un conjunto de n activos
que conformen una cartera para lograr el mayor rendimiento posible con el menor riesgo. Para esto
se estiman las rentabilidades promedio y su respectiva variabilidad. Ademads de esto se calculan las
diferentes correlaciones o covarianzas entre los activos sujetos de estudio.
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El modelo de Markowitz expresado con multiples objetivos quedaria asi:

n o n
mincz(Rp) = Z Z Wiw ;O Sii = ] G?j = Giz
i=1j=1

maxE(R,) = Xn:wiE(R,-) (2.18)
i=1
0
maxE(R,) = min(—E(R))) (2.19)
sujeto a:

donde w; > 0 es la proporcién del presupuesto del inversor destinado al activo financiero i e incégnita
del problema, 6%(R,) es la varianza de la cartera p, y 6;; es la covarianza entre los rendimientos de los
valores iy j, y E(R)) es la rentabilidad o rendimiento esperado de la cartera p.

A este modelo se le pueden agregar algunas otras restricciones, como por ejemplo:

1. Cardinalidad: Un méximo de K pesos es diferente de cero.

2. Limite en el porcentaje de asignacién para un activo.

En este trabajo se desarrollaron los métodos basados en las restricciones del primer tipo, esto es,
al modelo presentado en la ecuacién (2.18) se le agrega una restriccion mas que tiene que ver con la
cardinalidad, es decir, un maximo de K pesos sign(w;) es diferente de cero.

Xn:sign(w,-) =K (2.20)
i=1

El conjunto de pares [E(R,).0%(R,)] o combinaciones rentabilidad-riesgo de todas las carteras
eficientes (esto es, de aquellas carteras en las que no puede aumentarse la rentabilidad sin aumentar
el riesgo ni disminuir el riesgo sin que la rentabilidad también disminuya) es denominado frontera
eficiente (ver 2.3). Una vez conocida ésta, el inversor, de acuerdo con sus preferencias y el nivel de riesgo
que esté dispuesto a asumir, elegird su cartera ptima [227]. Al margen de este criterio de indole m4s
subjetivo para cada inversor, existe en la literatura financiera una medida de desempefio que los expertos
en finanzas utilizan para cuantificar y comparar que tan buen resultado da una cartera conformada por un
conjunto de activos sobre otra. Esta medida es el indice de Sharpe [188].

2.12.3 Indice de Sharpe.

La medicién del performance, o del resultado o rendimiento, nos permite obtener una medida de la
calidad de gestién de las carteras formadas por titulos financieros en base a la rentabilidad y al riesgo.
Ademds, nos facilita la comparacién entre ellas mediante medidas homogéneas [188].

La medida de performance que nos hemos planteado inicialmente es el indice de Sharpe [188], cuya
expresion es la siguiente:

(2.21)
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Este indice es un cociente prima-riesgo. El numerador es el exceso de rendimiento definido por la
diferencia entre el rendimiento de la cartera (E(r,)) y el tipo de rendimiento sin riesgo () en el mismo
periodo de valoracion. El riesgo de la cartera se mide por la desviacion estdndar de ésta (G,,). Es decir,
indica la prima de rentabilidad que ofrece una cartera de valores por unidad de riesgo total de la misma.
Se deduce que cuanto mayor sea el cociente prima-riesgo, es mayor el éxito de la gestién del fondo [1],
[188], [127].

El indice de Sharpe puede ademads tener una interesante interpretacion geométrica. La ecuacién
descrita en 2.21 es una linea recta que es tangente a la curva determinada por el conjunto optimo de
carteras (frontera de Pareto eficiente) en el plano de (X =riesgo,Y =rendimiento) como resultado de la
solucién del modelo de Markowitz (ver Figura 2.13). Dicha linea ademas corta al eje Y en la tasa libre
de riesgo ry.

E(r)

\

Frontera Eficiente

v

Figura 2.13: Interpretacion geométrica indice de Sharpe. Fuente: Elaboracion Propia.

Ademds, dadas dos carteras wy y W, si la dltima domina (en sentido de Pareto) a la primera —es
decir, E[R(wW1)] < E[R(W2)] y 6%(W1) = 6%(W3), con al menos una de las desigualdades siendo estricta—
entonces debe tener un valor de indice de Sharpe més alto (porque w; tendria un numerador mayor y un
denominador menor en la ecuacion (2.21)). Esto sugiere que el ratio de Sharpe se puede utilizar dentro
de un optimizador multiobjetivo para moverse hacia el frente de Pareto.

2.13 Contribuciones

En este capitulo fueron presentados los conceptos basicos relacionados con las técnicas metaheuristicas
en general, enfocdndonos en los elementos que las caracterizan, asi como una descripcién bdsica de
los pseudocddigos més relevantes. En particular se abordan los métodos basados en trayectorias y en
poblaciones que son las principales técnicas utilizadas en los siguientes capitulos del presente trabajo de
investigacién, especialmente el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo. Ademads, se han presentado
aspectos importantes sobre temas financieros de gestién de carteras de inversion, sobre el modelo de
Markowitz y como puede ser abordado a través de las técnicas hibridas. La idea es introducir al lector en
este tema de tal forma que le facilite la lectura y comprensién de las ideas que deseamos expresar en el
presente trabajo. Se trata de una contribucidn a nivel de esta memoria de tesis, mas que a nivel del estado
del arte que se presentard en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3

PROPUESTA METODOLOGICA PARA
REVISION DE LITERATURA
RELACIONADA

En este Capitulo se esboza una propuesta metodolégica (Seccidn 3.2) para hacer un anélisis de un corpus
bibliogréifico sobre una temdtica especifica. El objetivo fundamental es cartografiar la literatura existente
(Seccion 3.3) sobre dicha temdtica, de manera que un usuario interesado en la misma pueda disponer
de una cierta estructura a la hora de realizar un estudio de la misma. Partiendo de la informacién
que una consulta bibliogrifica en una base de datos de referencia pueda disponer, se considera un
analisis para establecer un marco metodolégico, centrado en los items bibliograficos como elementos
de interés. En dicho andlisis se intenta realizar una clasificacion de los items de la literatura en conjuntos
relacionados mediante algoritmos de agrupamiento (trabajando en este caso sobre una matriz de distancia
entre articulos obtenida a partir de la similitud 1éxica entre sus descriptores bibliogrdficos). En este
estudio ademds, se analiza la estructura interna de estos grupos y se intenta encontrar un orden de
revision adecuado mediante el empleo de algoritmos evolutivos. Posteriormente, se realiza un andlisis
de redes sobre los datos de co-ocurrencia de términos, con el objeto de determinar términos relevantes
y asociaciones de interés entre los mismos (Seccién 3.4). Esta metodologia se ilustra en este trabajo
con un caso de estudio sobre la aplicacién de metaheuristicas y algoritmos bioinspirados a problemas de
optimizacion de carteras de inversion.

3.1 Introduccion

La capacidad de revisar e informar sobre literatura relevante es una habilidad académica clave. Una
revision de la literatura, puede:

1. Situar el enfoque de investigacién dentro del contexto de la comunidad académica mds amplia en
su campo;

2. Generar un criterio acerca de la literatura que puede parecer relevante;

3. Identificar una brecha dentro de esa literatura que la investigacién intentard abordar.
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Hasta cierto punto, la revision de la literatura puede convertirse en un proyecto en si mismo. Es
una muestra importante de los talentos inherentes a la comprensién, interpretacion, andlisis, claridad de
pensamiento, sintesis y desarrollo de argumentos.

El proceso de realizar y reportar una revisidn de literatura puede ayudar a aclarar los pensamientos
sobre su estudio especifico. También puede establecer un marco dentro del cual presentar y analizar los
resultados.

La revisién del estado del arte en un tema especifico supone hoy en dia para los investigadores un
esfuerzo muy grande, en un desgaste de recursos y de tiempo. Dicha exploracién es importante para
comprender los avances que se han dado sobre un problema, las posibles soluciones y en un esquema
colaborativo lograr la no repeticién de investigaciones para avanzar mucho mads rapido.

Uno de los problemas mds comunes en la revisién de la literatura resulta en que no se puede
discriminar entre los materiales disponibles en las bibliotecas digitales aquellos que pueden ser relevantes
a una investigacion. Esto puede pasar por el nimero muy alto de publicaciones que puede tener un tema
especifico. La clasificacion automatizada de la sintictica a través de los titulos, resimenes o abstract y
palabras claves pueden ayudar a no pasar por alto este problema.

La adopcién de los viejos modelos para hacer revision bibliografica de un tema especifico supone
contextualizar y estar en una constante actualizacion, para poder brindar al investigador de unas bases
que le permitan establecer un claro diferenciador de sus nuevos resultados producto de su propia
investigacion. La admisién de una perspectiva focalizada en su propio nicho de investigacién también
trae consigo un problema por cuanto no da una visiéon mds amplia del tratamiento que se le da a una
investigacion en diferentes paises.

La clasificacién de la relevancia o no de un texto en particular también resulta en un problema al
hacer una revisién de un tema especifico. El usar herramientas que automaticamente definan relaciones
y sistematicen la visién del campo de trabajo en un drea determinada ya de por si implica hacer un
valioso aporte en el drea de investigacién que se piense abordar. Este estudio abarca una propuesta
metodoldgica para ordenar la bisqueda de informacién dado un tema especifico haciendo un desglose
y clasificacién jerarquizado y permitiendo comprender mejor en qué situacion real estd alguna temadtica
sujeta de estudio.

3.2 Propuesta metodologica

Se propone el desarrollo de un marco metodoldgico reproducible y que puede ser capaz de aportar una
guia para obtener un mecanismo claro y camino para desarrollar un buen andlisis documental. Se ha
desarrollado un estudio comparativo y anélisis de articulos afines a un temario especifico, logrando
establecer su grado de correlacidn y diferenciaciéon. Aunado a esto se ha completado un estudio de
la conformacion de una red de tépicos que se estan abordando en un area de interés especifica (existen
trabajos en este campo, se sugiere revisar [41]).

Para el marco metodoldgico, Se parte de un conjunto de datos 4 = {Ay,...,A,}, donde cada A;
es un item bibliogrifico descrito mediante una cadena de texto (su titulo y/o abstract, palabras claves,
etc.). Este conjunto de datos se obtiene de una consulta sobre una base de datos bibliografica relevante
(véase la Seccion 3.3) y ha de ser preprocesado antes de proceder al andlisis. Posteriormente, se realiza
un proceso de lematizacion (stemming)’ y filtrado que tiene por objetivo (1) eliminar de los descriptores
aquellos términos que no aportan nada (por tratarse de palabras conectoras o desprovistas de informacién
semdntica relevante para los propdsitos del andlisis) y (2) eliminar cualquier tipo de flexién gramatical
(identificando de esta forma la raiz de cada término con independencia de su morfologia concreta, e.g.,

3En este trabajo se emple6 la biblioteca de lematizacién disponible en el Text Analytics Toolbox™ de Matlab®.
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singular/plural, formas verbales, sufijos, etc.). El resultado es que cada item bibliografico A; pasa ahora
a estar definido por una coleccién L; = {l; 1,...,l;» } de lexemas.

La dindmica de la primera fase (en un sentido puramente enunciativo, ya que ambas son
independientes y podrian realizarse en cualquier orden) es ahora como sigue:

1. En primer lugar, se realiza una particion de los items bibliograficos en conjuntos relacionados. Esto
puede realizarse de diferentes formas dependiendo del método de agrupamiento que se considere.
Para este caso, una solucién efectiva puede ser el empleo de un algoritmo cldsico como el de las
k-medias [106, 143, 147]. Este algoritmo recibe una matriz M de tamafio m x p donde cada fila
(una por item bibliografico) es un vector p-dimensional (para este estudio estos son los vectores de
incidencia de la coleccién de términos del item correspondiente sobre el conjunto total de términos;
esto es, p es la cardinalidad del conjunto U;L;, y M; ; = 1 si L; contiene el término j-ésimo y
M; ; = 0 en otro caso), y trata de agrupar iterativamente los elementos en k grupos, determinando
en cada paso el centroide del mismo y asignando cada elemento en el siguiente paso al grupo cuyo
centroide es mds cercano. En este trabajo la distancia a los centroides (la media de los vectores de
los elementos del grupo) se determina mediante el complemento de la similitud coseno [190], y el
nimero de grupos se determina a posteriori mediante el método Silhouette [181].

Una vez disponemos de los grupos, se procede a determinar un orden de los items del
mismo. Dicho orden tiene por objeto proporcionar al usuario una guia mediante la cual revisar
secuencialmente el grupo de tal forma que items en posiciones adyacentes sean lo mas similares
posibles (y por lo tanto se facilite el andlisis de estos elementos bibliogréficos). Para ello,
se necesita calcular una matriz de distancias D = {d; ;}i j—1... entre articulos. Dicha matriz
puede calcularse de numerosas formas. En este trabajo se optd por simplicidad por una medida
sencilla basada en la proporcién de términos comunes entre articulos. De manera mds precisa,
consideramos
_ LNk

|L,‘ UL j‘
donde L;, y L; son las colecciones de lexemas asociadas a los items bibliograficos concretos,
tal como se indicaba anteriormente. Asi, la distancia queda definida como el complemento
del grado de similitud de conjuntos de Jaccard [40]. EI problema al que nos enfrentamos es
por lo tanto el de encontrar un camino hamiltoniano de peso minimo sobre la base de esta
matriz de distancia (obviamente considerando en cada caso unicamente los items incluidos en
cada grupo). Este es un problema NP-duro para el que pueden emplearse diferentes heuristicas.
En este trabajo se ha empleado un método reminiscente desarrollado en andlisis filogenético
[160]. Concretamente, determinamos una clasificacién arbérea de los elementos del grupo y
—explotando intercambios izquierda-derecha dentro del drbol- se busca una disposicién de las
hojas de manera que un recorrido de izquierda a derecha minimize la suma de distancias entre
elementos adyacentes. El cédlculo de la clasificacion en drbol se realiza mediante un algoritmo
de agrupamiento aglomerativo mediante average-linkage, y la determinacion de los intercambios
izquierda-derecha que minimizan la distancia resultante mediante un algoritmo evolutivo*

dij=1

2. Procesamiento: Esta fase comprende la creacidn de una matriz de ocurrencia de la forma:

keyword, keyword, --- keyword,
Titulo, 1 0 e 1
Titulo, 1 0 1 (3.1
Titulo, 0 1 .- 1

4Nétese que la en un drbol binario completo con 7 hojas hay n— 1 nodos internos, en cada uno de los cuales se puede aplicar
un intercambio izquierda/derecha. Por lo tanto, dentro del algoritmo evolutivo las soluciones son vectores binarios de longitud
n— 1, pudiendo emplearse operadores estdndares para recombinacién y mutacion.
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Titulogeywora | keyword, — keyword, ---  keyword,
Titulo, 1 0 e 1
Titulo, 1 0 e 1
Titulo, 0 1 e 1

Tabla 3.1: Matriz de Ocurrencias M (n,n)

A continuacién se debe calcular la matriz de distancias que se construye a través de la utilizacién
de una métrica que mide el complemento del grado de similitud de conjuntos de Jaccard [40] de la
forma D(X,Y) =1—-J(X,Y) donde, J(X,Y) = |[XUY|/|XNY]|.

3. Segmentacién: Se aplica a la matriz de distancia un método de segmentacién basado en k-medias
[106] para definir el numero de cluster jerarquicos.

4. Cluster Jerarquico: Cada grupo segmentado en la etapa anterior se le aplica un agrupamiento
jerarquico usando el método de la distancia promedio (Leaking mean) [175]. Esto da como
resultado un 4rbol o dendograma al cual se le aplica un algoritmo genético para determinar el
orden de los articulos que nos da una ruta para la revision.

En cuanto al andlisis de términos se parte del conjunto £ = {L,,...,L,} descrito anteriormente
siguiendo en parte lo presentado en [41]. A partir de este conjunto se considera la coleccion global de
términos usados U = U7, L;, de donde se eliminan aquellos términos que solo aparecen una sola vez para
que queden sélo términos significativos a nivel de la muestra bibliografica®. Hecho esto, se construye un
grafo con pesos G(V,E,W) en el que

* V es el conjunto de términos seleccionados.

* E={(u,v) | Ji: (ueL)A(ve L)}, estoes, una arista entre términos que aparecen en un mismo
item.

e W((u,v)) =YY" [{u,v} C L], donde [-] representan los paréntesis de Iverson. Esto es, el peso de
cada arista es el nimero de veces que dos términos aparecen en el mismo item.

Una vez determinado este grafo se aplican algoritmos de deteccién de comunidades para identificar
subconjuntos de términos frecuentemente emparejados. Esto subconjuntos representan subdominios
tematicos dentro de la muestra bibliografica considerada, cuya consistencia con los conjuntos
anteriormente identificados vamos a estudiar. En este trabajo hemos considerado el empleo del algoritmo
de modularidad de Blondel et al. [22] para esta fase.

3.3 Datos utilizados en el analisis

Para realizar un caso de estudio de la metodologia anterior se escogié DBLP® como fuente de datos. Esta
base de datos, mantenida por el equipo de DBLP en la Universidad de Trier, proporciona informacién

5De hecho, serfa posible fijar un umbral de relevancia més alto. Para esto se pueden tener en cuenta de alguna manera la
amplitud de la muestra bibliogréfica considerada. Este es un aspecto que no se ha considerado en este trabajo.
Shttps://dblp.uni-trier.de/
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bibliografica sobre las principales revistas y actas de conferencias de informdtica, enumerando mas de 3
millones de publicaciones. Constituye por lo tanto un recurso muy cominmente empleado para realizar
bisquedas bibliograficas en el drea que interesa.

En este trabajo se eligi6 como caso de estudio la aplicacién de técnicas metaheuristicas a la
optimizacién de carteras de inversién. Para ello, hemos realizado una bisqueda sobre DBLP para
recuperar articulos que contienen al menos un término relacionado con las metaheuristicas y al menos un
término relacionado con las carteras de inversién. Con respecto a lo primero, los términos considerados
son:

* Evolutionary
* Genetic

* Swarm

* Aco

* Metaheuristic

* Tabu
En cuanto a lo segundo, se consideraron:

¢ Portfolio
¢ Investment
¢ Markowitz

* Sharpe

Obviamente, tanto en un caso como en otro podrian haberse considerado términos adicionales, pero
la muestra bibliogréafica obtenida es en cualquier caso lo suficientemente amplia como para realizar un
primer estudio. La buisqueda conjunta en la base de datos arrojé una muestra total de 4038 referencias
(ver Figura 3.1), de los cuales:

1. 103 fueron removidos por ser duplicados.
2. 978 se excluyeron por filtracion de palabras clave, titulos, resimenes y lenguaje.

3. De 2957 documentos elegibles, que se evaluaron con base a la Ley de Bradford [29], se excluyeron
2583 por no encontrarse en el nicleo.

La Ley de Bradford [29] permite identificar y clasificar las distintas fuentes mas relevantes y
actualizadas de revistas, articulos y congresos con mayor impacto en los temas de interés del investigador.
Esta Ley consiste en decantar la informacién dispersa en tres zonas: la primera denominada zona nticleo
agrupa el mayor nimero de citas con el menor ndmero de revistas, la segunda denominada zona central
requiere el mismo nimero de citas, pero con mayor cantidad de revistas y la tercera zona, la zona menor
requiere mayor cantidad de revistas con el mismo ndmero de citas, lo cual contribuye a categorizar
las principales revistas en los temas de interés [7], [144]. En la Figura 3.2 se puede observar como la
aplicacién de la Ley de Bradford permite visualizar que fuentes documentales destacan en el nicleo y
que cantidad de articulos proporcionan.

Ademds, Locatelli et al. [144] destacan que el impacto de estas fuentes es determinado por tres
indices para contrastar la produccion académica y que se tomaron en cuenta para la realizacion de esté
estudio:
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Figura 3.1: Revisién de articulos del estudio bibliométrico

1. El indice H es el indice de Hirsch, que comprende el nimero de articulos citados por un autor
el cual evalda la calidad profesional de los investigadores, entonces a mayor indice H, mayor
impacto tiene el autor en esa temadtica, es decir; si H=7 quiere decir que hay 7 publicaciones que
han recibido al menos 7 citas cada una [90].

2. El indice G, similar al indice H, se refiere a la citacién global de la cantidad de articulos de
los investigadores, pero es mas grande y con mayor variabilidad lo que permite diferenciar entre
investigadores con parecido indice H. Este indice se calcula tomando como referencia la citacién
de sus autores en orden descendente, especificando su posicién de la publicacién creando luego
dos columnas para cuantificar el nimero de citaciones acumuladas y su posicion al cuadrado, es
decir; si el indice es G es 15, entonces las citas acumuladas de estas 15 publicaciones son mayor a
15 elevado al cuadrado [76].

3. El indice M es medido por el indice H/n, donde n es el nimero de afios desde que se realizé
la primera publicacién del investigador, con el objeto de capturar el nimero y calidad de las
publicaciones [91].

La consulta anterior devolvié 374 articulos (ver Figura 3.1). Puede notarse que cada uno de
estos articulos estd caracterizado tnicamente por su titulo (otras bases de datos bibliograficas pueden
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Figura 3.2: Ley de Bradford aplicada al contexto de metaheuristicas y algoritmos bioinspirados a
problemas de optimizacion de carteras de inversion.

proporcionar ademds el resumen de los articulos, pero no es este el caso).

En la Figura 3.3 se puede visualizar nube de palabras que presenta el estudio general de la base de
datos compuesta por los 374 documentos.

En la Figura 3.4 se pueden visualizar las fuentes documentales mas relevantes para el drea objeto de
estudio. Lecture Notes In Computer Science (incluye las Subseries Lecture Notes In Artificial Intelligence
And Lecture Notes In Bioinformatics) es la fuente documental que mas articulos proporciona.

En la Tabla 3.2 se puede visualizar que fuentes documentales tienen mayor factor de impacto:

Documentary Source h_index g index m_index
EUROPEAN JOURNAL OF OPERATIONAL RESEARCH 31 56 1,069
EXPERT SYSTEMS WITH APPLICATIONS 29 58 1,526
JOURNAL OF MANAGEMENT INFORMATION SYSTEMS 26 32 0,765
ANNALS OF OPERATIONS RESEARCH 20 33 0,571
APPLIED SOFT COMPUTING JOURNAL 15 22 1,154
BMC MEDICAL EDUCATION 14 26 0,778
LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE 14 22 0,519
OPERATIONS RESEARCH 14 19 0,35
INTERNATIONAL JOURNAL OF PROJECT MANAGEMENT 13 14 0,394
JOURNAL OF BANKING AND FINANCE 13 17 0,289
MEDICAL EDUCATION 12 13 0,5
COMPUTERS AND OPERATIONS RESEARCH 10 14 0,238
MANAGEMENT SCIENCE 10 12 0,244

Tabla 3.2: Principales Fuentes Documentales y su Factor de Impacto
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Figura 3.3: Nube de Palabras Base de Datos en el contexto de metaheurfsticas y algoritmos bioinspirados
a problemas de optimizacion de carteras de inversion.

Most Relevant Sources

LECTURE NOTES IN COMPUTER SCIENCE (INCLUDING SUBSE @
EUROPEAN JOURNAL OF OPERATIONAL RESEARCH @
EXPERT SYSTEMS WITH APPLICATIONS @
ASEE ANNUAL CONFERENCE AND EXPOSITION, CONFERENCE @
§ ANNALS OF OPERATIONS RESEARCH 133]
5
o
»
JOURNAL OF MANAGEMENT INFORMATION SYSTEMS 132}
BMC MEDICAL EDUCATION _®
ACM INTERNATIONAL CONFERENCE PROCEEDING SERIES —_®
ADVANCES IN INTELLIGENT SYSTEMS AND COMPUTING —_—®
APPLIED SOFT COMPUTING JOURNAL _
0 25 75 100 125

N. of Documents

Figura 3.4: Fuentes Documentales mds relevantes en el contexto de metaheuristicas y algoritmos
bioinspirados a problemas de optimizacién de carteras de inversion.
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Figura 3.5: La imagen (a) muestra la nube de palabras representativa de la frecuencia absoluta de todos
los términos lematizados en el conjunto total de articulos. Las restantes imagenes (b)—(f) muestran lo
mismo para cada uno de los cinco grupos identificados (de izquierda a derecha y de arriba a abajo, grupos

1,2,3,4,y95).

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5
Tamaio 114 (30,5%) | 55 (14,7%) | 49 (13,1%) | 56 (15,0%) | 100 (26,7%)
Lema (peso) | genet 698,27 | invest 419,08 | metaheurist 162,59 | swarm  14779,77 | evolutionari  1120,95
algorithm 148,79 | resourc 85,37 | portfolio 38,17 | particl 4403,45 | multiobject 137,24
group 144,66 | schedul 26,35 | evolut 36,48 | optim 121,78 | portfolio 105,12
portfolio 96,20 | genet 23,12 | solv 24,83 | electr 113,73 | varianc 77,20
program 72,33 | strategi 18,22 | optim 18,47 | improv 44,58 | algorithm 66,62

Tabla 3.3: Grupos de articulos identificados y términos mds distintivos de cada uno de ellos.

3.4 Experimentacion y resultados

Como se describe en la seccién 3.3 la consulta a la base de datos arroja 374 articulos que tienen
como base temdtica la aplicacion de diferentes técnicas metaheuristicas a la optimizacion de carteras

de inversion.

La Figura 3.5 (a) muestra una nube de palabras que permite apreciar la frecuencia

absoluta de los términos empleados en los titulos de los trabajos después de lematizar. Logicamente,
los términos directamente asociados a las palabras clave de busqueda sobresalen claramente de la misma
manera que en la Figura 3.3 obtenida antes de hacer el proceso de lematizado, pero puede apreciarse
también la presencia de otros términos relacionados que nos permiten determinar temas y conceptos
relacionados que seran de interés (por ejemplo, investment, multiobjective o fuzziness, por mencionar
algunos ejemplos). Al margen de proporcionar informacién valiosa sobre los aspectos que pueden ser de
interés en relacién con la temadtica considerada, estos términos pueden ser también importantes a la hora
de estructurar la bibliografia. Para ver esto, se procede con el siguiente paso anteriormente mencionado,
esto es, la particién del conjunto de datos en subgrupos (empleando el algoritmo de las k-medias tal como
se indic6). En este caso, de acuerdo con la métrica Silhouette [17] se determina que el nimero 6ptimo de
grupos es de 5. La Figura 3.5 (b)—(f) muestra una primera perspectiva de estos grupos y los términos que
emplean. Como puede apreciarse, en general estos grupos se organizan metodolégicamente atendiendo
a la herramienta de optimizacién considerada preferentemente.
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Para obtener una visién mds precisa y una mejor caracterizacién de estos grupos, la Tabla 3.3 muestra
el tamaiio y los términos mds comunes en estos grupos. Para obtener informacién mds clara acerca de
los términos que resultan mds distintivos en cada uno de los grupos, se asocia a cada término un peso
que corresponde a su frecuencia absoluta ponderada por cudnto mds frecuentemente se usa ese término
en el grupo en cuestién frente al conjunto global. De manera mds precisa, sean Gy, ..., Gy los k grupos
identificados. Ahora, sea c; ; definido como

cij= Y M

s€G;

esto es, la frecuencia absoluta de utilizacién del término j-ésimo en el grupo i-ésimo Si definimos la
frecuencia global c¢; como

k
Cj = ZC,’J
i=1

entonces podemos definir las frecuencias relativas f; j y fj como:

L] — )4
r=1 Cir
P
I ¥p
r=1Cr
y el peso w; ; de cada término en un grupo como
_ i
Wij=Cij"
fi

Si se observan los 5 términos con mds peso dentro de cada uno de los grupos, podemos apreciar que
los grupos mas grandes (el grupo 1 y el grupo 5) gravitan en torno a programacion genética y en torno
a algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMO) respectivamente. Es interesante esto dltimo ya que la
biisqueda bibliogréfica no incluia directamente términos relativos a la optimizaciéon multiobjetivo, pero
el andlisis automatizado ha sido capaz de identificar esta importante vertiente en relacién con la seleccién
de carteras de inversién. Los otros tres grupos son de tamaifio algo menor y también se organizan en
torno a diferentes técnicas. Asi, en el grupo 4 resalta sobremanera la optimizacién mediante enjambres
de particulas. Por su parte en el grupo 3 resalta el empleo del término metaheuristic. De hecho, en este
grupo también se incluyen otros términos como ant entre los 10 mds utilizados (peso = 16,21). El grupo
2 parece tener un componente importante de algoritmos genéticos, pero no es el término mas empleado
ni més distintivo. Cabe de hecho resefiar que en este grupo aparece el término neural en el puesto 10
(peso = 13,17), lo que hace atisbar la mayor heterogeneidad metodolégica de este grupo de trabajos. En
este sentido, parece que este grupo estd mas orientado hacia aspectos mas financieros que algoritmicos.
Asi, resaltan los términos investment, resource y scheduling, relativos a la planificacién de inversiones y
a tipos de estas. El término mutual, correspondiente a un tipo de fondos de inversion también es uno de
los que se pueden encontrar en este grupo (puesto 19, peso = 12,65).

El siguiente paso es realizar una ordenacién de los trabajos incluidos en cada grupo con objeto de
proporcionar al investigador una guia de lectura/revision de los mismos. Para ello se ha empleado un
algoritmo evolutivo operando sobre un agrupamiento jerdrquico de estos trabajos, tal como se describi6
en la Seccién 3.2. En este trabajo hemos considerado un algoritmo evolutivo generacional con elitismo,
con una poblacién de 50 individuos, un nimero miximo de evaluaciones de 25000, cruce de un punto
(px = 0,9) y mutacién binaria bit-flip (p,, = 1/¢, donde ¢ es la longitud del genoma; en este caso
¢ = |G;| — 1, como se apunté anteriormente). La Tabla 3.4 muestra un extracto de esta ordenacion para
uno de los grupos considerados. Nétese como hay la secuencia de trabajos guarda cierta consistencia,
lo que puede facilitar la revisién de los mismos al permitir considerar temdticas relacionadas de manera
sucesiva. Obviamente, la ordenacién se ha realizado mediante un procedimiento heuristico, por lo que no
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Tabla 3.4: Extracto de la ordenacién de articulos correspondiente al grupo 2.
Data Transformation Methods for Genetic-Algorithm-Based Investment Decisions.
A Decision Investment Model to Design Manufacturing Systems based on a genetic algorithm and Monte-Carlo simulation.
A Sustainable Energy Investment Planning Model Based on the Micro-Grid Concept Using Recent Metaheuristic Optimization Algorithms.
Maximisation of investment profits - An approach to MACD based on genetic algorithms and fuzzy logic.
Extraction of investment strategies based on moving averages — A genetic algorithm approach.
Optimizing investment strategies based on companies earnings using genetic algorithms.
Genetic Algorithm-based Optimal Investment Scheduling for Public Rental Housing Projects in South Korea.
Multi-objective Optimal Public Investment - An Extended Model and Genetic Algorithm-Based Case Study.
A Genetic Algorithm-Based Double-Objective Multi-constraint Optimal Cross-Region Cross-Sector Public Investment Model.
Multi-layered security investment optimization using a simulation embedded within a genetic algorithm.
Combining Support Vector Machine with Genetic Algorithms to optimize investments in Forex markets with high leverage.
Genetic algorithms to optimise the time to make stock market investment.
A novel methodology for stock investment using high utility episode mining and genetic algorithm.
The Random Neural Network with a Genetic Algorithm and Deep Learning Clusters in Fintech — Smart Investment.
Fintech Bitcoin Smart Investment Based on the Random Neural Network with a Genetic Algorithm.
Application of BP Neural Network Based on Genetic Algorithm Optimization in Evaluation of Power Grid Investment Risk.
The Modeling of Genetic and Tabu Search Algorithm Based BP Neural Network in the Risk Analysis of Investment.
Kohonen’s neural network and evolutionary algorithms in searching for financial investment strategy.

hay garantia de optimalidad y ciertamente puede ser posible encontrar mejores ordenaciones ajustando
los parametros del algoritmo o incluso empleando otro enfoque de optimizacién. Notese también un
aspecto tangencial a lo anterior pero también relevante: en toda bisqueda bibliogréifica van a aparecer con
gran probabilidad falsos positivos que —aunque satisfagan los criterios de bisqueda— no se correspondan
con la temdtica. Si hay un factor comiin en estos falsos positivos, la metodologia mostrada los va a
identificar y agrupar, lo que facilitard su posterior cribado.

La herramienta da como resultados cinco grandes nichos de investigacion en el rea objeto de estudio:

1. Técnicas de optimizacién multiobjetivo usando indicadores de Sharpe o Modelo de Markowitz.
2. Técnicas de optimizacién multiobjetivo para la propuesta de carteras de inversion.

3. Técnicas metaheuristicas para carteras de inversion con restricciones de diferentes tipo.

4. Técnicas hibridas para abordar el problema de optimizacién de carteras de inversion.

5. Exploracién exhaustiva de la frontera de Pareto a través de AEMOs

3.4.1 Grupo 1:Técnicas de optimizaciéon multiobjetivo usando indicadores de Sharpe o
modelo de Markowitz

Santos, J.R. et al. [185] presentan en este articulo la necesidad de una métrica de riesgo mds robusta.
Al invocar los principios del método de andlisis de riesgo extremo a través del método de riesgo
multiobjetivo particionado (PMRM por sus siglas en ingles), los autores consideran que este articulo
contribuye a la modelacién de riesgos extremos en el desempefio de la cartera. Una medida de un
riesgo de cartera extremo, denotado por f4, se define como la expectativa condicional para una regién
de cola inferior de la distribucién de los posibles rendimientos de la cartera. Este articulo presenta
una formulacién de problemas multiobjetivos que consiste en optimizar el retorno esperado y f4, cuya
solucién se determina utilizando el software Evolver’ que implementa un algoritmo genético. En los
escenarios de mercado habituales, los resultados del modelo de seleccién de cartera PMRM propuesto
son compatibles con los del modelo basado en la volatilidad. Sin embargo, bajo condiciones de mercado
extremadamente desfavorables, los autores revelan que los resultados indican que f4 puede ser una
medida de riesgo mds vélida que la volatilidad.

Thttps://lumivero.com/products/decision-tools/evolver/
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Lwin, K.T. [146] consideran un modelo de media-varianza de Markowitz alternativo en el que la
varianza se reemplaza por una medida de riesgo estdndar de la industria, el Valor en Riesgo (VaR), para
evaluar mejor la exposicion al riesgo de mercado asociada con las fluctuaciones de precios de activos
financieros. Proponen un algoritmo evolutivo multiobjetivo hibrido guiado por aprendizaje eficiente para
resolver los problemas de optimizacién de la cartera de VaR medio con limitaciones del mundo real como
la cardinalidad. Una estrategia de generacion de soluciones guiadas por el aprendizaje se incorpora al
proceso de optimizacién de objetivos multiples para promover una convergencia eficiente guiando la
busqueda evolutiva hacia regiones prometedoras del espacio de busqueda. El algoritmo propuesto se
compara con el algoritmo genético de clasificacion no dominado (NSGA-II) y el algoritmo evolutivo
(SPEA2). Los resultados muestran que la propuesta hibrida presenta un mejor desempeio.

Jalota, H. et al. [117] proponen automatizar el proceso de ajuste de los pardmetros inciertos de
un problema de seleccién de cartera de objetivos multiples mediante la generacién de nimeros difusos
L-R. También se proponen cuatro nuevos modelos de seleccion de cartera en un marco Credibilistico
de criterios multiples. Ademds, Se propone y disefia un subalgoritmo denominado "Algoritmo de
Entropia-Entropia Cruzada (ECE)" que se integra dentro de un algoritmo genético "MIBEX-SM" y se
utiliza para resolver la optimizacién de la cartera propuesta. Se considera como fuente de datos los
valores histéricos de los activos, y dicha propuesta da como resultado un sistema automatizado que es lo
suficientemente inteligente como para extraer la informacién requerida para ajustar el nimero difuso L-R
sin necesitar ninguna intervencion humana para establecer los pardmetros del problema. Se introduce una
estrategia de sistema de apoyo a la toma de decisiones para comparar el rendimiento de los modelos al
proponer una versién modificada del indice de Sharpe en un contexto difuso, denominada "Relacién de
Sharpe Credibilistica".

Nguyen, T.T. et al. [166] presentan una nueva medida de riesgo de cartera que es la incertidumbre del
rendimiento difuso de la cartera, para calcular al indice de Sharpe que en este nuevo contexto lo llaman
relacién de Sharpe difusa. Se establece un modelo multiobjetivo en el que se minimiza la incertidumbre
de los rendimientos difusos de la cartera, mientras que la relacién de Sharpe difusa se maximiza. Dicho
modelo se resuelve mediante el uso de un enfoque difuso o con la implementacién de un algoritmo
genético (GA). Como resultado, los autores sefialan que el enfoque difuso presenta mejores soluciones
que la estrategia GA.

Farzi, S. et al. [80] han propuesto un enfoque basado en la Optimizacion de enjambre de particulas de
comportamiento cudntico (QPSO) para el problema de seleccién de cartera. La optimizacion de enjambre
de particulas (PSO) es un conocido algoritmo de inteligencia de enjambres basado en la poblacién. QPSO
también se propone combinando la filosofia cldsica de PSO y la mecénica cudntica para mejorar el
rendimiento de PSO. Este modelo hibrido se comparé con un algoritmo genético utilizando a Markowitz
y su relacion de media-varianza dando mejores resultados. El contexto del mercado de acciones utilizado
es la Bolsa de Valores de Teheran.

Jin, Y. et al. [122] proponen un algoritmo hibrido que utiliza métodos exactos y heurfsticos para
optimizar la seleccion de activos y la asignacién de capital en la optimizacion de la cartera. Se basa en
el modelo estandar de Markowitz con restricciones adicionales, como la cardinalidad en el nimero de
activos y la cantidad de capital asignado.

Somasundaram, P. et al. [193] proponen una metodologia de solucién basada en un nuevo algoritmo
de optimizacién de enjambre de particulas meméticas mutadas de Cauchy (CMMPSO). Se utiliza como
modelo base a Markowitz y como marco de referencia los precios diarios de algunos mercados de energia
eléctrica. La efectividad del algoritmo CMMPSO propuesto se demuestra con dos casos de prueba y se
discuten los resultados numéricos.

Briza, A.C. et al. [28] proponen la optimizacién de enjambres de particulas multiobjetivo (MOPSO)
de los indicadores técnicos financieros. Su implementacién se desarrollo sobre un modelo multiobjetivo
de dos funciones objetivos, a saber, el porcentaje de ganancia y el indice de Sharpe. Se comparé con
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el rendimiento de los indicadores técnicos, el rendimiento del mercado y el rendimiento de otro sistema
de negociacién de acciones que se optimizd con el algoritmo NSGA-II demostrando segtin los autores
mejores resultados.

Khalidji, M. et al. [125] proponen una adaptacion de Ant Colony for Continuous Domains (ACOR)
a problemas de optimizacién bi-objetivo para resolver el problema de seleccion de cartera dptima en
el marco de riesgo-retorno de Markowitz. Se utiliza una agregacién de valores objetivos ponderada
dindmicamente por una norma Tchebychev normalizada para obtener un conjunto de soluciones ptimas
de Pareto, finalmente, se comprara dicha propuesta con el NSGA 11, obteniendo unos resultados bastante
prometedores.

Yin, X. et al. [211] proponen para resolver un modelo de seleccion de carteras de media varianza
de Markowitz generalizado cuatro algoritmos mejorados de optimizacién de enjambres de particulas
llamados RTWPSO-AD, RTWPSO-D, DRWTPSO-AD, DRWTPSO-D basados en las estrategias de
Topologia de poblacién aleatoria. Los cuatro algoritmos propuestos para resolver el modelo se
compararon con el rendimiento de la variante clasica de PSO. En particular, el DRTWPSO-D propuesto
muestra un rendimiento extraordinario en la mayoria de los datos de prueba, proporcionando una solucién
eficaz para el problema de optimizacién de la cartera.

Deng, S. et al. [72], proponen un modelo hibrido que combina el aprendizaje de varios nicleos
(MKL) y el algoritmo genético (GA). MKL se adoptd para optimizar los modelos de prediccion de la tasa
de cambio del precio de las acciones que se expresan en una funcién lineal de varios nicleos de diferentes
tipos de caracteristicas extraidas de diferentes fuentes (servicio de redes sociales e indicadores técnicos
que mediante una funcién de solo actividades del mercado de valores). El rendimiento acumulado y
el indice de Sharpe se utilizaron para probar la bondad del rendimiento de la negociacién simulada. De
acuerdo con los autores, los resultados experimentales muestran que el modelo propuesto funciona mejor
que otros modelos usados en el drea de inversion en carteras.

Deng, G.-F. et al. [71], en este trabajo implementan la optimizaciéon de enjambre particulas
(PSO), para resolver el problema de la Optimizacién de la Cartera de Markowitz con Restricciones
de Cardinalidad (problema CCMPO). El PSO mejorado que se propone aumenta la exploracién en los
pasos de bisqueda iniciales y mejora la velocidad de convergencia en los pasos de bisqueda finales. De
acuerdo a los autores, las pruebas indican que el PSO propuesto es mucho mds robusto y efectivo que
los algoritmos de PSO existentes, especialmente para carteras de inversion de bajo riesgo. En la mayoria
de los casos, el PSO implementado super6 el algoritmo genético (GA), el recocido simulado (SA) y la
busqueda tabu (TS).

Kang, L. et al. [124], proponen para la coordinacién de los horarios del tdltimo tren en el metro
de Beijing donde hay varias direcciones de transferencia involucradas y consideran el modelo de
media-varianza de Markowitz para tratar este problema. Al ajustar el tiempo de funcionamiento y el
tiempo de residencia, el modelo crea un horario de alta calidad que mejora en gran medida la eficiencia
de la transferencia de pasajeros. Ademds, se desarrollé un algoritmo de recocido simulado genético
(GSA) para resolver este problema, obteniendo resultados considerados exitosos.

Como complemento a este grupo podemos mencionar que: Chen et al. [35] propusieron un modelo
evolutivo para la seleccion de parametros en la asignacion de activos y lo compararon con el modelo
de Markowitz para la seleccién de carteras de inversién. Arriaga y Valenzuela [8] presentaron otro
enfoque, donde propusieron un algoritmo de ascenso de colinas (HC) para resolver el problema. Ademas,
Rolland [179] utilizé un algoritmo de bisqueda tabd (TS) para encontrar una solucién. En relacién con
el TS, Aldaihani y Aldeehan [6] desarrollaron dos modelos matematicos para resolver los problemas de
maximizacién del rendimiento y minimizacién del riesgo, y utilizaron el TS para comprobar cudl era
el mejor. A su vez, Crama y Schyns [65] propusieron utilizar una técnica de recocido simulado en el
modelo de Markowitz con restricciones, lo que resulté en soluciones que empiricamente se consideraron
bastante buenas.
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Ademas de las metaheuristicas basadas en trayectorias (ver 2.7 ), como las mencionadas
anteriormente, también se han aplicado al Problema de Optimizacién Multiobjetivo basado en Markowitz
(Ver 2.12.2.5) metaheuristicas centradas en poblaciones (ver 2.8 ) o comportamientos cooperativos.
Centréandose primero en la inteligencia de enjambre [77], Fernandez et al. [81] propusieron un algoritmo
de optimizacién de colonias de hormigas que incorpora una preferencia difusa de clasificacion superior
para optimizar problemas de carteras de inversién con caracteristicas de soporte parcial. Por otro lado,
Bacanin et al. [10] presentaron un algoritmo de colonias de abejas artificiales para resolver problemas de
optimizacidn de carteras con restricciones y lo compararon con otras dos técnicas basadas en poblaciones,
como los algoritmos genéticos y los algoritmos de enjambre de luciérnagas.

A su vez, Hamdi et al. [104] propusieron un modelo PSO para resolver el modelo Mean-CVaR,
comparandolo con la implementacién del Algoritmo Competitivo Imperial en el mercado de precios de
la industria automotriz irani. EI PSO mostré mejores resultados.

En resumen, la optimizacién de cartera, particularmente bajo el modelo de Markowitz, se abordan
como un problema multiobjetivo, incorporando restricciones reales como cardinalidad y costos. Se
buscan métricas de riesgo mds robustas que la volatilidad, como la expectativa condicional en la cola
inferior o el Valor en Riesgo (VaR). También se explora la incertidumbre del rendimiento difuso y un
marco credibilistico.

Las soluciones se basan ampliamente en metaheuristicas, incluyendo Algoritmos Genéticos (GA),
Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO), Recocido Simulado (SA) y Bisqueda Tabu (TS). Los
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (AEMO) como NSGA-II y SPEA-2 son comunmente utilizados.
La hibridacién (ej. QPSO, Algoritmos Meméticos, MKL+GA) se utiliza en algunas investigaciones para
acelerar la convergencia y mejorar el rendimiento, a menudo superando métodos clasicos. El desempefio
se evalia mediante frentes de Pareto e indicadores como el hipervolumen y la relacién de Sharpe.

3.4.2 Grupo 2: Técnicas de optimizacién multiobjetivo para la propuesta de carteras de
inversion.

Chen, S.-S. et al. [34], proponen un modelo de algoritmo genético multiobjetivo (MOGA, por sus
siglas en inglés) utilizando el conocimiento financiero para ayudar a la seleccion de carteras optimas.
Especialmente, refinamos los criterios de evaluacién con la ayuda del dominio del conocimiento relevante
de la inversion.

Jewan, D. et al. [121], implementan el algoritmo genético de clasificaciéon no dominante (NSGA-II),
que pone énfasis en avanzar hacia la verdadera regién de pareto optima. El algoritmo demuestra ademas
caracteristicas atractivas de manejo de restricciones, entre otras, lo que es adecuado para resolver con
éxito el problema. El andlisis numérico se lleva a cabo en una cartera colateral de construccién de
estructuras a medidas 6ptimas, a partir de los constituyentes del indice iTraxx Europe IG S5 CDS®. Para
fines comparativos, la estructura de dependencia predeterminada se modela a través de los supuestos de
la cépula de Gauss y Clayton. Esta investigacién concluye que los retornos de tramo de CDO en todos
los niveles de riesgo bajo el supuesto de la cépula de Clayton se comportaron mejor que el supuesto
gaussiano sub6ptimo.

Pai, G.A.V. [167], analiza un problema hasta ahora inexplorado de la optimizacion de cartera difusa
con sus etapas tripartitas de optimizacion de cartera, prevision de escenarios de mercado y reequilibrio de
cartera. La fase de optimizacién de la cartera, que determina la cartera original en la que se invertird, se
ocupa de los objetivos multiples de maximizar su indice de diversificacién y el rendimiento esperado de
su cartera, sujeto a las restricciones no lineales de la presupuestacion de riesgos y otras restricciones
preferenciales de los inversores. EIl complejo modelo de problemas depende necesariamente de las
metaheuristicas para llegar a la cartera 6ptima. La fase de prondstico del escenario de mercado, donde

8https://www.spglobal.com/spdji/en/index-family/fixed-income/tradables/itraxx-europe/
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el inversor desea generar futuros escenarios para manejar la incertidumbre en los mercados mientras
intenta reequilibrar la cartera, adopta una simulacién de Monte Carlo estratégicamente refinada para
generar escenarios de mercado futuros cercanos a la realidad. La ultima etapa del reequilibrio de la
cartera, que es crucial para el inversor, emplea metaheuristicas basadas en la teoria de decisiones difusas
que utilizan conjuntos difusos de Interval Type-2, para explotar la incertidumbre modelada por los
escenarios de mercado generados, y asi llegar a la cartera de equilibrio optimizada éptima. Se utilizan
dos estrategias metaheuristicas de dos géneros diferentes de algoritmos evolutivos, a saber, evolucién
diferencial multiobjetivo y estrategia de evolucion multiobjectiva, que evolucionan estratégicamente para
resolver el problema de muiltiples etapas. Para la comparacion de resultados. Los estudios experimentales
se realizaron sobre una cartera de alto riesgo del indice BSE 200 (marzo de 1999-marzo de 2009, Bombay
Stock Exchange, India). Se han llevado a cabo simulaciones para analizar el rendimiento y la solidez de
las estrategias de solucion.

Mittal, G. et al. [155], proponen un modelo multiobjetivo de problema de reequilibrio de cartera
considerando el retorno, el riesgo y la liquidez como criterios financieros clave. Ademds, se considera
una situacién mds realista del mercado financiero donde la cartera, al final de un periodo de tiempo
tipico, se modificard mediante la compra y/o venta de activos en respuesta a las condiciones cambiantes.
Suponen que los costos de transaccién se pagan sobre la base de descuentos incrementales y se ajustan
en el rendimiento neto de la cartera. Se desarrolla un algoritmo genético codificado real (RCGA) para
resolver el problema de reequilibrio de la cartera y construir una cartera éptima. Se incluye un estudio
empirico para ilustrar el comportamiento del modelo propuesto utilizando datos de algunos activos
seleccionados al azar que figuran en la Bolsa Nacional de Valores (NSE), Mumbai, India.

Mehlawat, M.K. et al. [151], abordan el problema de la seleccion de cartera con parametros difusos
desde una perspectiva de programacién multiobjetivo con limitaciones de oportunidad. Los criterios
financieros clave utilizados aqui son convencionales, a saber, rendimiento, riesgo y liquidez; sin embargo,
se utilizan variantes de retorno a corto y largo plazo en lugar de una medida tnica de las expectativas de
un inversionista con respecto al mismo. Ademads, para captar el comportamiento incierto de los mercados
financieros de manera més realista, los pardmetros difusos utilizados aqui son los que se caracterizan por
las formas funcionales generales. Para resolver el problema, se implementa un algoritmo especialmente
desarrollado que hibrida la simulacién difusa y el algoritmo genético de codificacién real. Se incluyen
experimentos numéricos para mostrar la aplicabilidad y eficiencia del modelo en un entorno de inversién
real.

Geng, J.-B. et al. [92], utilizando una nueva perspectiva de la cadena de suministro, determinan las
estrategias de cartera Optimas para la importacion de gas natural licuado (GNL) basadas en modelos
de optimizacién de objetivos miltiples. Primero se construye un indicador de riesgo de transporte
maritimo cuantitativo considerando las distancias de transporte maritimo y el riesgo de ataques piratas.
A continuacién, considera de manera integral los riesgos econdmicos de la importacidn, los riesgos
politicos de los paises exportadores y los riesgos del transporte maritimo asociados con el desarrollo
de estrategias Optimas de importacién de GNL. El algoritmo genético de clasificacién no dominado-II
(NSGA-II) se emplea para obtener los conjuntos de soluciones de Pareto de los modelos de optimizacién
de objetivos mdltiples. Segtin los autores, al considerar varios riesgos significativos, el nuevo marco
analitico propuesto en este estudio ofrece una herramienta eficaz para tomar decisiones sobre la cartera
Optima para la importacion de GNL.

Drenovak, M. et al. [75], proponen un método de optimizacién de cartera de Mean-Capital
Requirement. La optimizacién se realiza utilizando un marco paralelo para la optimizacién basada en
el algoritmo genético de clasificacién no dominado NSGA II. Los requisitos de capital para el riesgo
de mercado incluyen un componente de estrés adicional introducido por la reciente regulacién Basilea
2.5. Segtin los autores, la optimizacién con la férmula de Basilea 2.5 en la funcién objetivo produce

https://www.bis.org/bcbs/
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resultados superiores a los de la formula anterior (Basilea II) en escenarios de estrés en los que las
correlaciones de los retornos de activos cambian considerablemente. Estas mejoras se logran a expensas
de la reduccién de la cardinalidad de las carteras de Pareto-6ptimo. Esta reduccién de la cardinalidad
(y, por tanto, la diversificacién de la cartera) en periodos de volatilidad relativamente baja del mercado
puede tener consecuencias no deseadas para la exposicion al riesgo de los bancos.

Filipiak, P.et al. [85], tratan el problema de la optimizacién de la cartera en el contexto de un
entorno con cambios dindmicos y frecuentes en las estadisticas de los activos financieros. Su objetivo
es proporcionar un frente de pareto de portafolios éptimos y actualizarlos cuando cambien las tasas
de retorno estimadas o los riesgos de los activos financieros. El problema se define en términos de
optimizacién dindmica y se resuelve en linea con un algoritmo evolutivo propuesto. Los experimentos
se refieren a series de tiempo provenientes de la base de datos de la Lista de pedidos reconstruida de la
Bolsa de Londres y el indice FTSE100'°.

Guerreiro, A.P. et al. [102], han propuesto una nueva clase de indicador de calidad, basado en la
relacién de Sharpe, que combina la seleccién de soluciones con la asignacién de aptitud. Esta clase se
basa en una formulacién de la asignacién de aptitud fisica como un Problema de seleccién de cartera
que considera las soluciones como activos cuyos rendimientos son variables aleatorias, y la aptitud
como la inversion en dichos activos / soluciones. Una instancia de esta clase basada en el indicador
de hipervolumen ha mostrado resultados prometedores cuando se integra en un AEMO llamado POSEA.
Los autores demuestran algunas de las propiedades de esa instancia particular del Indicador de relacién
de Sharpe en relacidon con la monotonicidad, la sensibilidad al escalado y la independencia de los
pardmetros.

Quintana, D. et al. [174], sugieren que una combinacién de un mecanismo de filtrado basado en la
teoria de matrices aleatorias con algoritmos de optimizacién multiobjetivo evolutivo remuestreados en
tiempo realza la robustez de las fronteras eficientes pronosticadas.

Ademds, Deng et al.[71] describieron un algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas
(PSO) que demostré ser mds robusto y eficaz que otros PSO propuestos previamente, especialmente
para carteras de inversion de bajo riesgo.

En resumen, la seleccién de carteras se modela como un problema multiobjetivo, buscando optimizar
simultdneamente criterios como el rendimiento, el riesgo y la liquidez. Se consideran restricciones
practicas como la cardinalidad, los costos de transaccién con descuentos incrementales, y otras
preferencias del inversor. Algunos modelos abordan la incertidumbre de los mercados financieros
utilizando pardmetros difusos y simulaciones.

Entre las metaheuristicas empleadas se pueden ve implementaciones de algoritmos genéticos (GA),
se utilizan variantes como el MOGA (Algoritmo Genético Multiobjetivo) para la seleccidn de carteras
optimas y el RCGA (Algoritmo Genético Codificado Real) para el reequilibrio dindmico de carteras y
la construccién de carteras ptimas bajo costos de transaccion incrementales NSGA-II es ampliamente
implementado por su capacidad para avanzar hacia la verdadera regién de Pareto 6ptima y su manejo de
restricciones se aplica en la construccidn de carteras colaterales Optimas, la determinacidn de estrategias
de importacién de GNL considerando riesgos econdémicos, politicos y de transporte maritimo, en
conjunto con la optimizacién de carteras bajo la regulacién de Basilea 2.5 para requisitos de capital
de riesgo de mercado.

Se mencionan también la optimizacién por enjambre de particulas (PSO), que ha demostrado ser
robusta para carteras de bajo riesgo, y la evolucion diferencial multiobjetivo junto con la estrategia de
evolucién multiobjetivo para problemas de optimizacion de cartera difusa y reequilibrio.

Las aplicaciones abarcan desde el reequilibrio dindmico de carteras en entornos cambiantes hasta la
gestion de carteras bajo regulaciones financieras como Basilea 2.5. La evaluacion del rendimiento de los

10https://www.londonstockexchange.com/indices/ftse-100
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algoritmos se realiza mediante el andlisis del frente de Pareto y el uso de indicadores de calidad basados
en la relacién de Sharpe y el indicador de hipervolumen. La optimizacién con Basilea 2.5 puede producir
resultados superiores en escenarios de estrés, aunque esto puede llevar a una reduccién de la cardinalidad
(diversificacion).

3.4.3 Grupo 3: Técnicas metaheuristicas para carteras de inversion con restricciones de
diferentes tipos.

Antes de avanzar en la discusién de los enfoques metaheuristicos, recordemos en este punto que
el Problema de Optimizacién basado en Markowitz (ver 2.12.2.5) es un problema inherentemente
multiobjetivo cuando también se agregan algunas nuevas restricciones como la cardinalidad, los costos
de transaccidn, las comisiones y los impuestos, por lo tanto, ha habido diferentes intentos de abordar el
problema mediante el uso de técnicas de optimizacién evolutiva multiobjetivo (MOEA).

Mishra, S.K. et al. [154], se aborda el problema de seleccion de activos de cartera como una
optimizacién multiobjetivo, considerando el presupuesto, el piso, el techo y la cardinalidad como
restricciones. Un novedoso algoritmo de optimizacién multiobjetivo, a saber, la optimizaciéon de
enjambre de particulas multiobjetivo de clasificaciéon no dominada (NS-MOPSO), se ha propuesto y
empleado de manera eficiente para resolver este importante problema. El rendimiento del algoritmo
propuesto se compara con cuatro algoritmos de evoluciéon multiobjetivo (MOEA), basados en la
clasificacién no dominada, y un algoritmo MOEA basado en la descomposicion (MOEA / D). Al
examinar las métricas de rendimiento, se observa que el enfoque propuesto por NS-MOPSO es capaz de
identificar buenas soluciones de Pareto, manteniendo una diversidad adecuada. El algoritmo propuesto
también se aplica a diferentes condiciones de restriccién de cardinalidad, para seis indices de mercado
diferentes, como el Hang-Seng en Hong Kong, el DAX 100 en Alemania, el FTSE 100 en el Reino
Unido, el SP 100 en los EE. UU., El Nikkei 225 en Jap6n y la EEB. -500 en la India.

Mishra, S.K. et al. [153], el problema de optimizacion de carteras de inversion basado en Markowitz
se formula en un marco multiobjetivo y se resuelve utilizando el algoritmo de optimizacién de bisqueda
de bacterias multiobjective (MOBFO). El rendimiento del enfoque propuesto se compara con un conjunto
de algoritmos evolutivos multiobjetivos competitivos que utilizan seis métricas de rendimiento, el frente
de Pareto y el tiempo computacional. Al examinar las métricas de rendimiento, se concluye que el
algoritmo MOBFO propuesto es capaz de identificar una buena solucién de Pareto, manteniendo una
diversidad adecuada. El algoritmo propuesto también se aplica con éxito a diferentes condiciones de
restriccién de cardinalidad, para seis indices de mercado diferentes.

Grishina, N. et al. [101], desarrollan enfoques heuristicos para el modelo de teoria prospectiva
propuestos por Kahneman y Tversky en 1979, asi como un andlisis empirico comparativo de este
modelo. El supuesto crucial es que las caracteristicas de comportamiento del modelo de la teoria de la
perspectiva proporcionan una mejor proteccion contra las desventajas que los enfoques tradicionales para
el problema de seleccion de cartera. En esta investigacidn, los resultados computacionales a gran escala
para el modelo de teoria prospectiva se obtuvieron para datos reales del mercado financiero con hasta 225
activos. Con el fin de investigar empiricamente el rendimiento del modelo basado en el comportamiento,
se han desarrollado un algoritmo de evolucion diferencial y un algoritmo genético.

Vercher, E. et al. [205], presentan un problema de optimizacién multiobjetivo con restricciéon de
cardinalidad para generar carteras eficientes dentro de un marco difuso de desviacién media absoluta.
Suponen que el rendimiento de una cartera determinada se basa en variables difusas de tipo LR,
cuyas distribuciones de credibilidad recopilan las relaciones contempordneas entre los rendimientos
de los activos individuales. Presentan ademds un estudio computacional con un enfoque evolutivo
multi-objetivo y el rendimiento del modelo de credibilidad se presentan utilizando un conjunto de datos
recopilados en el mercado bursitil espafiol.

75



3.4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Adebiyi Ayodele, A. et al. [3], resuelven el modelo de seleccién de cartera de varianza media de
Markowitz extendido con un método eficiente de metaheuristica de Evolucién diferencial generalizada
3 (GDE3). El modelo ampliado de seleccion de cartera de Markowitz de media-varianza implementado
en el presente trabajo consta de cuatro restricciones: limites de tenencias, cardinalidad, lotes de
transacciones minimas y opinién de expertos. Los resultados computacionales obtenidos en este estudio
de investigacién muestran un rendimiento mejorado en comparacién con otros métodos de metaheuristica
del algoritmo genético (GA), recocido simulado (SA), bisqueda de tabu (TS) y optimizacién de enjambre
de particulas (PSO).

Liu, Y.-J. et al. [142], consideran un problema de optimizacién de cartera difusa de varios periodos
con lotes de transacciones minimas. Sobre la base de la teoria de la posibilidad, se formula un modelo de
seleccidn de cartera de media semivarianza con los objetivos de maximizar el rendimiento y minimizar el
riesgo acumulado en todo el horizonte de inversién. En el modelo propuesto, tomamos en consideracién
el retorno, el riesgo, los costos de transaccidn, el grado de diversificacion, la restriccion de cardinalidad y
los lotes de transacciéon minimos. Para reflejar los niveles de aspiracién de los inversionistas para los dos
objetivos, se emplea una técnica de decision difusa para transformar el modelo propuesto en un tinico
problema de programacion no lineal. Ademas, se disefia un algoritmo genético para solucién.

Lwin, K. et al. [145], presentan un algoritmo evolutivo hibrido de objetivos miiltiples basado en
la busqueda de dispersion con un archivo externo para resolver el problema de seleccion de cartera
con restricciones. Consideran el modelo de cartera de media-varianza extendida con tres restricciones
practicas que limitan el nimero de activos en una cartera, restringen la proporcién de activos mantenidos
en la cartera y asignan previamente activos especificos en la cartera. El algoritmo metaheuristico hibrido
propuesto sigue la estructura basica de la buisqueda de dispersion. El rendimiento del algoritmo de
bisqueda de dispersién multi-objetivo propuesto se compara con el algoritmo genético de clasificacién
no dominado (NSGA-II), el algoritmo evolutivo de Pareto de fuerza (SPEA-2) y el algoritmo de seleccién
basado en envolvente de Pareto (PESA-II). Los resultados experimentales indican que el algoritmo
propuesto es un enfoque prometedor para resolver el problema de seleccion de cartera con restricciones.
Las mediciones de las métricas de rendimiento indican que supera a NSGA-II, SPEA2 y PESA-II en la
calidad de la solucién en un tiempo de cémputo més corto.

Liagkouras, K. et al. [138], retoman el operador de la mutacién polinomial cldsica (PLM) y proponen
una nueva version guiada por sonda del operador de PLM disefiada para ser utilizada junto con los
algoritmos evolutivos multiobjetivos (AEMO). El operador de Probe Guided Mutation (PGM) se valida
utilizando conjuntos de datos de seis mercados bursétiles diferentes. El rendimiento del operador de
PGM propuesto se evalda en comparacién con el PLM clésico con la ayuda del Algoritmo Genético
de Clasificaciéon No Dominado II (NSGAII) y el Algoritmo Evolutivo Evolutivo de Pareto de Fuerza
(SPEA2). La evaluacién del rendimiento se basa en tres métricas de rendimiento, a saber, el indicador
de hipervolumen, propagacion y épsilon. Los resultados experimentales revelan que el operador PGM
propuesto supera con confianza el desempefio del operador PLM clédsico para todas las métricas de
rendimiento cuando se aplica a la solucién del problema de optimizacién de cartera con restricciones
de cardinalidad (CCPOP).

Liagkouras, K. et al. [139], proponen un nuevo algoritmo evolutivo multiobjetivo (MOEA) para
la solucién del problema de optimizacion de la cartera con restricciones de cardinalidad (CCPOP). El
algoritmo propuesto incorpora un nuevo operador de mutacién y recombinacién hecho a medida para que
funcione bien con el nuevo esquema de codificacién. Los conjuntos de datos de siete mercados bursétiles
diferentes se utilizan para probar la eficiencia del enfoque propuesto. En particular, el desempefio
del solucionador de optimizacién de cartera multiobjetivo codificado de manera eficiente (EEMPOS)
se evalia en comparacién con dos AEMO conocidos, a saber, NSGAIl y MOEA / D. Los resultados
experimentales indican que el EEMPOS propuesto supera a los otros dos AEMO para todas las métricas
de rendimiento examinadas cuando se aplica a la solucién del CCPOP durante una fraccién del tiempo
requerido por las otras técnicas.
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Bacanin, N. et al. [10], presentan una metaheuristica de inteligencia de enjambres de colonia de
abejas artificiales (ABC) para resolver problemas de optimizacién de cartera con restricciones. Para
probar la robustez y la eficiencia del algoritmo para esta aplicacion, se realizaron una serie de pruebas
sobre los datos de la cartera de referencia estdndar utilizados en la literatura. El algoritmo se compard con
el método de algoritmo genético (GA) y el algoritmo de enjambre de luciérnaga (FA), que se probaron en
el mismo conjunto de datos. Los resultados de la optimizacién mostraron que el algoritmo ABC obtiene
resultados satisfactorios.

Bacanin, N. et al. [9], presentan la implementacion del algoritmo de Fireworks para problemas de
optimizacién de cartera con restricciones. El algoritmo de Fireworks es una meta-heuristica inspirada
en la naturaleza relativamente nueva que emula el proceso de explosién de los fuegos artificiales.
Los autores adaptaron el algoritmo de fuegos artificiales para resolver el problema de seleccién de
cartera restringida que extiende el modelo cldsico de cartera de media-varianza agregando restricciones
adicionales. El andlisis comparativo se realizd con otros tres algoritmos de inteligencia de enjambre
y tres variantes de algoritmo genético propuesto en la literatura, utilizando la misma formulacién de
problemas y los mismos datos de prueba. Los resultados muestran que el algoritmo de Fireworks tiene
un gran potencial para abordar el problema de optimizacién de la cartera.

En resumen, algoritmos como la optimizacién de enjambre de particulas multiobjetivo de
clasificaciéon no dominada (NS-MOPSO) y la optimizacién de busqueda de bacterias multiobjetivo
(MOBFO) han demostrado ser eficientes para identificar soluciones de Pareto con adecuada diversidad en
distintos mercados. Otros enfoques incluyen la evolucion diferencial generalizada 3 (GDE3), algoritmos
genéticos (GA) para problemas con lotes minimos de transaccién o pardmetros difusos, y el modelado
bajo la teoria de la perspectiva. Las comparaciones revelan que algoritmos como NSGA-II y SPEA-2
a menudo son superados por enfoques hibridos, nuevos operadores de mutaciéon como PGM o AEMOs
eficientemente codificados (EEMPOS). Metaheuristicas de inteligencia de enjambres como la Colonia
de Abejas Artificiales (ABC) y el Algoritmo de Fireworks también muestran un gran potencial para
problemas de optimizacidn de cartera con restricciones.

3.4.4 Grupo 4:Técnicas hibridas para abordar el problema de optimizaciéon de carteras
de inversion.

Aunque las metaheuristicas son herramientas generales de optimizacién que pueden implementarse de
forma mds o menos directa en problemas especificos, existe amplia evidencia, tanto empirica como
tedrica, de que abordar un problema sin conocimiento previo del mismo y, por lo tanto, sin una alineacién
explicita entre el problema y el solucionador, presenta limitaciones intrinsecas [208]. Esto justifica la
necesidad de aprovechar el conocimiento del problema para optimizar el rendimiento del optimizador.
Dado que es habitual que esta adaptacidon se materialice incorporando componentes especificos del
problema en el solucionador o combinando ideas de diferentes enfoques de busqueda, el término
metaheuristica hibrida [24, 25] se utiliza a menudo en este contexto.

Obviamente, las metaheuristicas hibridas también se han aplicado al Problema de Optimizacién
Multiobjetivo basado en Markowitz (Ver 2.12.2.5), por lo que queremos resumir estos enfoques y las
técnicas empleadas. Por ejemplo, Chen y Chen [33] propusieron aplicar una combinacidn entre la técnica
de Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) y un método llamado Optimizacién Extrema. En el
contexto de un conjunto de datos emergentes del mercado bursatil chino, se demostré que la propuesta
tuvo un mejor rendimiento que un algoritmo genético y también que un PSO simple.

Ademds, He y Lu [107] estudiaron diferentes combinaciones algoritmicas basadas en el uso de PSO
en un modelo de cartera difusa con restricciones. Como resultado, se propusieron un algoritmo de
optimizacién de enjambre de particulas con comportamiento cudntico y un algoritmo mejorado basado
en PSO, denominado algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas con comportamiento cudntico
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mejorado. A su vez, Khan et al. [126] propusieron una variante del método de Busqueda de Antenas
de Escarabajo (BAS), conocida como Bisqueda Distribuida de Antenas de Escarabajo (DBAS), para
optimizar problemas de seleccién de carteras multiples. DBAS es un marco hibrido que hereda la
naturaleza de enjambre de PSO con los criterios de actualizacién de BAS.

Los algoritmos meméticos (MA) pueden considerarse un excelente ejemplo de una estrategia hibrida
de resolucién de problemas. Introducidos inicialmente por Moscato et al. [157] como un marco donde
los agentes de busqueda individuales alternaban entre fases de aprendizaje y periodos de colaboracién
y competencia, el MA mds tipico puede describirse como un método poblacional (que proporciona
capacidades de busqueda global y actia como un motor de busqueda principal con capacidad de
diversificacion) dotado de un método de biisqueda local (que proporciona explotacion e intensificacion);
Véase la referencia [63, 159] para una caracterizacién mds detallada. Extendiendo la idea de los
algoritmos meméticos al universo multiobjetivo, las técnicas de bisqueda local se han integrado en
los algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA). El resultado da lugar a los denominados algoritmos
meméticos multiobjetivo (MOMA) [118]. La principal ventaja de adoptar este tipo de hibridacién es
acelerar la convergencia al frente de Pareto. Sin embargo, el uso de MOMA presenta nuevos problemas.
Uno de ellos es decidir cémo seleccionar las soluciones a las que se aplicard la bisqueda local. También
es problemadtico determinar la duracién de la ejecucion del motor de busqueda local, ya que su uso
implica un coste computacional adicional.

En relacién con los MOMA, Zhou et al. [216] utilizaron NSGA-II junto con el algoritmo t-SNE,
introducido para reducir el problema de redundancia objetiva en problemas de alta dimensién para
el mercado industrial chino. A su vez, Ferreira et al. [84] propusieron un modelo de optimizacién
multiobjetivo con reequilibrio y restriccién de cardinalidad para obtener carteras consistentes con los
aspectos practicos del proceso de inversion financiera. Para realizar esta optimizacidn, se desarrollaron
versiones paralelas de los algoritmos evolutivos PDEA, SPEA2 y NSGA-II, buscando un tiempo de
ejecucién bajo acorde con las rapidas oscilaciones del mercado bursétil. Zhang et al. [214] describieron
un mecanismo de hibridacién basado en la bisqueda tabu hibrida y la evolucién diferencial, que se
combind con la teorfa de clasificacion de Pareto y demostré empiricamente que supera a NSGA-II.

En resumen, la optimizacién de carteras, concebida como un problema multiobjetivo, se aborda
eficazmente mediante metaheuristicas hibridas. Estas combinan conocimiento del problema y enfoques
de bisqueda para mejorar el rendimiento. Ejemplos incluyen la fusién de Optimizacién por Enjambre
de Particulas (PSO) con Optimizacién Extrema, y variantes de PSO para modelos de cartera difusa.

Los Algoritmos Meméticos (MAs) son una estrategia hibrida clave, utilizandose frecuentemente para
acelerar la convergencia al frente de Pareto. Su uso, no obstante, conlleva desafios computacionales para
mantener diversidad. Otras hibridaciones incluyen NSGA-II con t-SNE para reducir redundancia, y
una combinacién de bisqueda tabu hibrida con evolucion diferencial que supera a NSGA-II. Versiones
paralelas de PDEA, SPEA2 y NSGA-II también se han desarrollado para optimizacién con reequilibrio
y cardinalidad.

3.4.5 Grupo 5: Exploracion exhaustiva de la frontera de Pareto a través de AEMOs

Para mejorar el proceso de optimizacién, se usan algoritmos evolutivos multiobjetivos (AEMOs),
considerando ademas, el uso de conocimiento previo o de las preferencias del inversor para la toma de
decisiones por cuanto es un tema que interesa para el desarrollo del presente trabajo de investigacion, a
veces como parte del proceso de biisqueda y a veces como un posproceso. Por ejemplo, en el contexto de
la optimizacién multiobjetivo, uno de los pasos fundamentales consiste en decidir cudles son las mejores
soluciones dentro del conjunto de soluciones no dominadas pareto. En la literatura cientifica se proponen
varios mecanismos de toma de decisiones en este sentido; por ejemplo, véase la referencia [92, 108].

Asi, Zheng y Zheng [215] propusieron un NSGA-II multipoblacional basado en la estrategia de
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dispersion para obtener multiples soluciones optimas de Pareto. En segundo lugar, en la etapa de toma
de decisiones multiatributo, el conjunto éptimo de Pareto obtenido se agrupa mediante C-medias difusas
para reflejar las diferentes preferencias de inversion.

Ramedani et al. [176] consideraron el peso de cada criterio de decisién, sus impactos y la
incertidumbre en la toma de decisiones para resolver el problema de optimizacién de proyectos de
inversiéon. Desarrollaron la implementaciéon de un método hibrido basado en la programacién por
objetivos de opcién multiple con funcién de utilidad y el algoritmo PSO. Los resultados mostraron una
mejora en el tiempo de solucién y la calidad de las respuestas del método propuesto. En comparacién
con esta linea de trabajo, nuestra propuesta presenta la particularidad de utilizar un ranking de carteras
como el de Sharpe, lo que permite consolidar un proceso de busqueda guiada.

Otro mecanismo utilizado para optimizar el problema de la relacién riesgo-rendimiento en una cartera
de inversién consiste en el uso de procesos para generar cierta orientacion en la biisqueda de la frontera
de Pareto. Por ejemplo, Fernandez et al. [82] propusieron agregar multiples criterios con base en el
sistema particular de preferencias de un inversor, lo que genera una presion selectiva en el frente de
Pareto hacia la cartera mas cercana a sus preferencias. En la misma linea, Estalayo et al. [79] informaron
hallazgos iniciales sobre la combinacién de modelos de aprendizaje profundo y MOEA para la asignacién
de carteras de criptomonedas. Asimismo, Fernandez et al. [83] presentaron un novedoso método elitista
guiado por un algoritmo genético para abordar el conocimiento imperfecto en las preferencias de un
inversor.

A suvez, Sun et al. [197] describieron el uso de un algoritmo NSGA-II con caracteristicas de elitismo
basadas en dominancia para el problema de asignacién de carteras de inversion en la industria petrolera.
También afiadieron métodos hibridos de prediccion por descomposiciéon de intervalos e introdujeron
pardmetros de optimizacién y factores de preferencia de riesgo para la mejor seleccién y toma de
decisiones de cartera.

Cesarone et al. [31], en este trabajo proponen ademas del uso de los enfoques clasicos para la
seleccién 6ptima de la cartera encontrar una cartera factible que optimice una medida de riesgo, o una
medida de ganancia, o una combinacién de las mismas mediante una funcién de utilidad o una medida
de desempeiio. Dentro de este contexto establecen un modelo de paridad de riesgo. Un enfoque que
garantiza el uso de un indice de desempefio tal que se pueda obtener una cartera optima que maximice
la relacién de Sharpe. Los resultados experimentales demuestran la factibilidad del uso de algunos
elementos tedricos adicionales al modelo cldsico de Markowitz.

Ruiz et al. [182], en primer lugar, proponen un nuevo modelo de optimizacién de objetivos multiples
para la seleccién de carteras. En segundo lugar, analizan un subconjunto de carteras no dominadas que
se ajustan directamente a las expectativas del inversor. Debido a la naturaleza del modelo propuesto (no
lineal, no convexo y NP-duro) y basado en el éxito de las técnicas basadas en puntos de referencia en
la optimizacién multiobjetivo, consideran el uso de tres algoritmos evolutivos multiobjetivos basados en
el uso de preferencias (WASF-GA, g-NSGA-II y P-MOGA), en los que se han utilizado operadores de
reparacién, mutacién y reparacion ad hoc para adaptar el Tres algoritmos para resolver el modelo. Es
importante mencionar el énfasis en tratar un segmento de la frontera eficiente de pareto generada por la
resolucion del problema de seleccién de carteras de inversion.

En resumen, se emplean diversas variantes de NSGA-II, como la multipoblacional que usa C-medias
difusas para agrupar preferencias, o la basada en elitismo para asignacion en la industria petrolera. Otros
AEMOs como WASF-GA, g-NSGA-II y P-MOGA se centran en segmentos especificos del frente de
Pareto, guiados por expectativas del inversor . La hibridacién de métodos es fundamental; por ejemplo,
la combinacién de programacién por objetivos con PSO.

Nuestro trabajo, presentado aqui [53, 54, 55, 56], con algunos mecanismos de hibridacién, también
se caracteriza por la integracién de una memoria elitista o de una biisqueda local basada en informacién
proporcionada por el Indice de Sharpe usando como ntcleo un algoritmo evolutivo multiobjetivo como
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el (IBEA) [218], [51] (vease 7). Esta memoria se convierte en una base de conocimiento mediante
el indice de Sharpe, a diferencia de otras soluciones més genéricas que se distinguen por el uso de
memorias elitistas basadas en la dominancia o el uso de indicadores de calidad para la configuracién de
esta memoria.

3.5 Red de topicos

En la seccién anterior se mostraron una gran variedad de propuestas con el problema de Markowitz como
objetivo en una diversidad de restricciones y abordaje. Para complementar esta revision se presenta una
red de palabras o tépicos construida con la herramienta Gephi [ 15] que muestra una serie de comunidades
bien definida y un rango de palabras con peso especifico definido por la cantidad de apariciones. En la
Figura 3.6 se puede observar dicha red. Se utiliz6 un algoritmo de visualizacién llamado Forceatlas2
[116] y el resultado se muestra en la figura 3.6.
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Figura 3.6: Red de tépicos obtenida a partir de la muestra bibliografica. El tamafio de cada nodo o arista
es proporcional a su frecuencia, y cada color corresponde con una comunidad. La representacion gréfica
y en andlisis de comunidades se ha realizado con Gephi [15].
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Se ha cumplimentado este estudio agregando un andlisis con la red compleja obtenida a partir de
la co-ocurrencia de términos en los items bibliograficos. Dicha red se muestra en la Figura 3.6. Hay
diferentes tipos de andlisis que pueden realizarse sobre esta red (Ver [41]). De entrada, puede aplicarse
un algoritmo de deteccion de comunidades cuya finalidad seria la de identificar subgrupos temédticos de
interés, definidos por una especial interaccién entre ciertos términos. Un andlisis siguiendo el criterio
de modularidad de Blondel et al. arroja 7 comunidades (diferentes colores en la Figura 3.6). No
obstante, cuatro de ellas son muy pequefias (entre 6 y 12 términos). En algin caso corresponden a
términos que s6lo se usan en un conjunto muy reducido de {tems bibliogréficos (por ejemplo, bee y
colony, correspondientes a una técnica de optimizacion, o transaction y costs, correspondientes a una
especificidad del problema). Las comunidades mas extensas son a grandes rasgos consistentes con la
particion de los trabajos. Asi, hay una comunidad de 107 términos que es consistente con los grupos
1 y 2 anteriores (algoritmos genéticos, programacién genética, planificacién de inversiones), y otra
gran comunidad de 127 términos que se alinea con los grupos 3 y 5 (metaheuristicas y algoritmos
evolutivos multiobjetivo). De manera interesante, una pequefia comunidad de 20 términos coincide con
la caracterizacién del grupo 4 relativa a optimizacién mediante enjambres de particulas.

3.6 Contribuciones

En este capitulo hemos presentado un esbozo de una metodologia para automatizar el cartografiado
de un tema de interés a partir de la literatura existente sobre el mismo que se inserta sobre la linea
general de nuestra propuesta principal en la consecucién de un estudio de estado de arte amplio y que
permite contextualizar el trabajo actual y el desarrollo futuro de la presente investigacion. El uso de esta
técnica metodoldgica permite identificar las comunidades de autores y de investigaciéon que sobresalen
en el area de estudio, ademds de que facilita determinar cudles son las areas de abordaje en la solucién
de un problema determinado que mds frecuentemente se emplean en la literatura. Adicionalmente, la
identificacién de subtemas permite hacer una clasificacion bibliografica en mejor condicién. EI hecho
de hacer un andlisis exhaustivo del conjunto de articulos publicados en un tema especifico, ademds de
establecer un mecanismo de clasificacién automatizado permite una simplificacion bastante importante
del esfuerzo en la revision del estado del arte.

Para ello, la propuesta presentada establece un anélisis de similitud de conjuntos de articulos a
través de una métrica de distanciamiento que permite agrupar o segmentar estos a través de diferentes
técnicas algoritmicas y que posteriormente permite ordenar secuencialmente estos items, lo que nos da
una ruta para desarrollar una revisién bibliografica exploratoria que se supone de mayor relevancia para
una investigaciéon documental dada. Si bien se han presentado opciones concretas para llevar a cabo
cada una de estas fases del andlisis, es evidente que existe la posibilidad de emplear otras herramientas
algoritmicas de propdsito equivalente. Esto se puede extender del mismo modo al andlisis de la red
compleja de términos empleados en la literatura seleccionada. En este sentido, una de las lineas de
trabajo que pretendemos desarrollar estd orientada a la realizacién de un anélisis temporal de esta red de
términos en la linea de lo realizado en [134], con objeto de identificar patrones temdticos emergentes.

Todo este trabajo nos ha permitido describir aportaciones publicadas en la literatura cientifica, y que
ademds han sido incorporadas en este capitulo, especialmente la publicada en el XIV Congreso Espaiiol
de Metaheuristica de 2021 [52].:

* Feijoo Colomine Duran, Carlos Cotta y Ferndndez-Leiva Antonio J. [52, 53, 54, 55, 56].
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CAPITULO 4

NUCLEO EVOLUTIVO: APLICACION DE
ALGORITMOS EVOLUTIVOS
MULTIOBJETIVOS PARA EL PROBLEMA
DE OPTIMIZACION DE CARTERAS DE
INVERSION

El presente capitulo refleja el resultado de la implementacion de diferentes técnicas algoritmicas para
la resolucién del problema multiobjetivo definido en la seccién 2.12.2.5 como paso preliminar para
escoger el motor evolutivo que se utilizara en el proceso de hibridacion que se desarrollara en las etapas
siguientes. Para este fin se ha previsto comparar diferentes estados del arte que se describieron en la
seccion 2.9. Se escogieron para este propésito el (NSGA-II) [69], el (SPEA2) [222] y el (IBEA) [218].
El contexto metodoldégico y experimental estdn descrito en la secciones 4.3 y 4.6 respectivamente.

4.1 Introduccion

Esta parte del estudio comprendi6 la comparativa de técnicas evolutivas multiobjetivo para aproximar
soluciones al problema de optimizacién de carteras de inversion agregando restricciones de cardinalidad,
tomando como marco experimental el mercado de fondos mutuales de Europa hasta Julio de 2010. Esta
comparativa permitird la escogencia de lo que llamaremos el motor evolutivo que servird como nticleo y
en el que se sostendrd el estudio de las diferentes técnicas de hibridacién. Se realizaron comparaciones
de tres algoritmos evolutivos multiobjetivo, a saber,el (NSGA-II) [69], el (SPEA2) [222] y el (IBEA)
[218] abordados en la seccién 2.9.

Para analizar la comparacién de las diferentes técnicas evolutivas se aplicaron dos medidas de
rendimiento bien conocidas: El indicador Hypervolume [219] y el indicador R, [105], explicados en la
seccion 2.9.2 ademds se hizo un anélisis estadistico no paramétrico como la prueba Wilcoxon Ranksum
(Nivel de significancia de 0.05) [136]. El anélisis comparativo también incluye una evaluacion de la
eficiencia financiera de la cartera de inversion escogida por la ejecucion de los distintos algoritmos a
través del indice de Sharpe [188],que es una medida de prima-riesgo y fue explicada con detenimiento
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en 2.12.3.

4.2 El problema sujeto de la optimizacion

El modelo desarrollado por Markowitz tiene como objetivo obtener un conjunto de activos que
conformen una cartera para lograr el mayor rendimiento posible con el menor riesgo (ver 2.12.2.5). El
beneficio se define como la esperanza matemética del conjunto de rendimientos de un activo, mientras
que el riesgo es la variabilidad del rendimiento esperado, es decir, la varianza de este. Para dos o mas
activos, entra en juego la covarianza, que mide la influencia del entorno o la volatilidad de un activo
respecto a otro.

El modelo de Markowitz busca minimizar la varianza de la cartera (6*(R,)) y maximizar el
rendimiento esperado (E(R,)), sujeto a que la suma de las proporciones invertidas (w;) sea igual a 1.
A este modelo se le pueden afiadir otras restricciones, como la de cardinalidad, que limita el niimero de
activos con peso diferente de cero en la cartera.

El conjunto de combinaciones rentabilidad-riesgo de las carteras eficientes se denomina frontera
eficiente. Una vez conocida, el inversor elige su cartera dptima segtin sus preferencias y nivel de riesgo.
Para medir el rendimiento de una cartera y compararla con otras, se utiliza el indice de Sharpe (ver
2.12.3). Este indice es un cociente prima-riesgo, calculado como la diferencia entre el rendimiento de
la cartera y el rendimiento sin riesgo, dividido por la desviacion estdndar de la cartera (5,,). Un mayor
indice de Sharpe indica un mayor éxito en la gestion.

4.3 Marco metodolégico

Se trabaja con la implementacién de los Algoritmos evolutivos Multiobjetivos (AEMO) que ya han
sido utilizados en algunas aplicaciones financieras y del mundo de la ingenieria en general, ademds de
establecer el modelo de Markowitz con las condiciones necesarias para ser resuelto usando esta técnica
siendo descrito en 4.2.

Para este estudio hemos utilizado los precios de cotizacién mensual de cierre correspondientes a los
afios 1996 hasta 2010, de 15 fondos mutuales que han formado parte del mercado Europeo durante esos
afios [210].

4.3.1 Representacion

Se penso en la representacion binaria de los datos con una aproximacién de tres digitos decimales, por
valor de w;.

es decir:

0,000 <w; <0,999
para esta representacion binaria, la longitud de la cadena depende de la precision deseada, si el dominio

de w; es [0,000;0,999], y la precisiéon requerida es de n = 3 digitos decimales, entonces los bits
requeridos m; seran:
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2"i~1 < (0,999 —0,000)10% < 2™ — 1

2mi~l <999 < 2Mi — |

29 <999 <210 _1

512 <999 <1023

mJ:IO

el ndmero de bits necesarios para hacer esta representacién es de 10.

Para la decodificacion de la cadena binaria al ndmero decimal se utiliza:

w; = a;j + decimal (substring) 2;1_ ai
Jj —
0,999 — 0,000
w; = 0,000 + decimal (substring) W
0,999

w; = decimal (substring) 1023

4.3.2 Diseno del cromosoma:

Por cada tipo de Fondo se disefia un cromosoma, con las siguientes caracteristicas:

Fondo 1 | Fondo 2 | Fondo 3 | ..... Fondo n
Wi wp ws | Wy,
Geny Geny Geny | ... Gen,

4.3.3 Poblacion

Este pardmetro es usualmente definido de manera empirica, sin embargo existen algunos estudios que
reflejan el tamafio 6ptimo que debe tener una poblacién de cromosomas como los definidos en la
representacion.

Coello [43] refleja en sus estudios acerca del pardmetro de poblacién que incluyéndolo con el
porcentaje de cruce y el porcentaje de mutacion son pardmetros que interactdan entre si de manera no
lineal por lo que no pueden optimizarse de manera individual. Sin embargo, hace alusion a una serie de
trabajos que consideran el estudio del tamafio 6ptimo de una poblacion.

Coello [43] cita a Goldberg haciendo un estudio en el cual establece que un tamafio ideal de
poblacién esta relacionado con la longitud en bits de la cadena predefinida en la representacién. Usando
probabilidad uniforme para generar poblacién aleatoriamente deriva la siguiente expresion:

Tam_poblacion = 1.6520"21L
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donde L es la longitud de la cadena binaria.

Refiere Coello [43] que existen ciertas inconsistencias en el cdlculo de esta expresion, ademads de que
para tamafios muy grandes de la cadena la poblacién inicial tiende a ser muy elevada.

Coello [43] sugiere que la regla empirica mas comun es usar tamafio de una poblacién igual 2 veces
L.

Tam_poblacion = 2L 4.1)

4.4 Implementacion del motor evolutivo

Para nuestro estudio hemos propuesto de forma general una representacién binaria, con poblacién
cromosOmica y con operadores genéticos de cruce y mutacién. En la Tabla 4.1 describimos los distintos
pardmetros caracteristicos que permitirdn implementar los diferentes algoritmos evolutivos multiobjetivo
siguiendo lo dispuesto en las secciones 4.3.3, 4.3.2, 4.3.1.

Parametros Configuracion
Representacion Binaria
Nuamero de Genes 15
Tamafio del Gen 10 Bits
Tamafio del cromosoma 150
Tamaifo de Poblacién 300
Generaciones 100
Tipo de seleccién Torneo Binario/Elitista
Tipo de Cruce 2 Puntos
Probabilidad de Cruce 0,8
Tipo de Mutacién bit a bit
Probabilidad de Mutacién 0,0666
Funciones Objetivo 2
Numero de Ejecuciones 30
Cardinalidad (K) 2,4,7,15

Tabla 4.1: Marco Experimental de la Solucién Evolutiva

4.5 PISA: Software marco utilizado para la optimizacién multiobjetivo

Platform Independent Interface for Search Algorithms (PISA) [20]

La implementacién de nuestra solucion se hizo utilizando las bondades de un marco de software
experimental llamado PISA (por sus siglas en ingles: Platform Independent Interface for Search
Algorithms [20]). Dicha plataforma permite disgregar los diferentes métodos de seleccion con los de
variacién en un entorno evolutivo.

Entre los aspectos claves de la arquitectura podemos destacar [20]:

1. Separacién mediante procesos distintos: El Variador (permite generar nuevos individuos) y el
Selector son implementados como dos procesos separados.
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2. Sincronizacién: Utilizan una variable de estado comin (un nimero entero) almacenada en un
archivo de texto para coordinar sus acciones.

3. Intercambio de Datos: La transferencia de datos también se realiza a través de archivos de texto.
Para minimizar el la saturacién de memoria, solo se transmite la informacion esencial: un indice
para identificar al individuo en ambos médulos y su vector de objetivos. La representacion
especifica del individuo se mantiene en el Variador y no se transmite al Selector. Existen archivos
especificos para diferentes tipos de datos, como la poblacién inicial, el archivo del selector, la
muestra de padres y los hijos [20].

4. Control de Flujo: El Selector elige padres y los pasa al Variador; el Variador genera hijos, calcula
sus objetivos y los pasa de vuelta al Selector.

5. Pardmetros: Los pardmetros necesarios pueden ser comunes a ambos médulos (como el nimero
de objetivos y los tamafios de las poblaciones de padres y de hijos) o locales de cada médulo.

La arquitectura de PISA se basa en el uso de mecanismos modulares que induce al separar el nicleo
de seleccién de la poblacidn (independiente del problema) del manejo de soluciones y operadores
de variacion (especifico del problema). Esta separacion se implementa a través de dos procesos
que se comunican mediante un protocolo definido que utiliza archivos de texto para sincronizacién e
intercambio de datos, lo que le confiere una gran portabilidad y flexibilidad para combinar diferentes
algoritmos de seleccidn con diversas aplicaciones [20].

La Figura 4.1 muestra la interaccién entre el Variador (la parte especifica de la aplicacién
implementada por el usuario) y el Selector (la parte independiente del problema implementada por el
usuario), mediados por la l6gica proporcionada por PISALib. La comunicacion entre los dos médulos se
realiza a través de archivos de texto.

Variador Selector
i o
PisaLib i @ Q | Pisalib@)
..#%..@ @I «Ir -- - - In.“‘.:...h..
& # Initial solution irH- .."e.. ."‘*\
o L < | e,
K 73] offspring w0 S
Fs > fle o % §
é o (Y
& Parte - Parte &
fmplementada S implemeﬁf da
Ror el Usuario O’ & ! . Usu_@ﬁo?
.'o . I \"'n“.“ s
% aishive ! &
&y = A
", .
L% ® | ® e
-, i *
T s
! : .
SAMRIE
file

P Accion por el Usuario
= & Accion por PISALIb

== Procesos de comunicacion através de archivos por PISALIb

Figura 4.1: Diagrama de Flujo y de componentes de PISA: Platform Independent Interface for Search
Algorithms (Fuente: [20])

Entre los componentes que presenta la Figura 4.1 y que se pueden mencionar estan [20]:
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1. Parte del Variador Implementada por el Usuario: La seccion de c6digo que el usuario escribe
para manejar la representacion del problema, generar nuevas soluciones (variacién) y evaluar sus
valores objetivo.

2. Parte del Selector Implementada por el usuario: La seccién de cédigo que el usuario escribe
para implementar la l6gica de seleccion basada en los valores objetivo

3. PisaLib: El marco proporcionado que gestiona las tareas comunes como la comunicacion por
archivos y la maquina de estados. Se muestra dentro de las areas del Variador y Selector porque
sus funciones son utilizadas por el c6digo del usuario en ambos lados.

4. Global Population: Una caracteristica proporcionada por PISALib para gestionar un pool de
individuos en cada lado (Variador y Selector). Esto ayuda a mantener la consistencia y reduce
errores de implementacion.

5. Archivos de Comunicacion: Los archivos de texto utilizados para intercambiar datos entre el
Variador y el Selector

La Figura 4.1 ademds, ilustra el ciclo iterativo del proceso de optimizacidn, indicando quién realiza
cada accién y el flujo de datos a través de los archivos. Los pasos son etiquetados con las letras (a, b,
c, etc. en la Figura 4.1) y describen cémo se mueven los individuos y la informacidn, gestionados por
PISALIb junto con la 16gica del usuario [20].

Inicializacion (Estados PISA 0y 1)

* En el lado del Variador, el usuario crea una poblacién inicial.

non

* PISALib afiade estos nuevos individuos a la "Global Population" del Variador (paso "a" en la
figura) [20].

* PISALib escribe la informacion de estos individuos (indices y valores de las funciones objetivo)
al archivo correspondiente (Initial solution) (pasos "b", "c"), y establece el estado PISA a 1 [20].

* En el lado del Selector, PISALib lee el archivo Initial solution (paso "d").

¢ PISALib afiade automaticamente los nuevos individuos a la "Global Population" del Selector
(paso "e") y notifica al usuario sobre los individuos nuevos (paso "f") [20].

* El usuario en el Selector realiza la seleccién de padres y decide qué individuos mantener en el
archivo (pasos "g" y "h") [20].

* PISALib escribe los individuos seleccionados al archivo ‘sample‘ (pasos "i", "k") y los individuos
a mantener al archivo archive (pasos "j", "1"), y establece el estado PISA a 2 [20].

Ciclo Principal (Estados PISA 2 y 3), este ciclo se repite iterativamente hasta que se cumple alguna
condicion de parada:

* En el lado del Variador, PISALib lee el archivo archive (paso "n")[20].

* PISALib reemplaza la Global Population del Variador basiandose en el archivo "archive" (paso
"o") [20].

* PISALib lee el archivo sample (paso "m") y notifica al usuario qué individuos fueron
seleccionados como padres (paso "p") [20].
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* El usuario en el Variador toma los padres seleccionados, realiza operaciones de variacion
(recombinacién, mutacién), crea nuevos individuos (descendencia) y calcula sus valores objetivo

(paso "q") [20].
* PISALib afiade estos nuevos individuos a la Global Population del Variador (paso "a").

* PISALib escribe la informacién de la descendencia al archivo offspring (pasos "b", "c"), y
establece el estado PISA a 3 [20].

* En el lado del Selector, PISALib lee el archivo offspring (paso "d").

* PISALIib afiade automdticamente los nuevos individuos a la Global Population del Selector (paso
"e") y notifica al usuario sobre los individuos nuevos (paso "f") [20].

* El usuario en el Selector realiza la seleccién para la siguiente generacion y decide qué individuos
mantener en el archivo (pasos "g"y "h").

* PISALib escribe los individuos seleccionados al archivo sample (pasos "i", "k") y los individuos
a mantener en el archivo archive (pasos "j", "1"), y establece el estado PISA de nuevo a 2.

Este ciclo continda hasta que uno de los médulos decide que se ha alcanzado un criterio de parada y
cambia el estado a uno de terminacién (Estados 4, 5, 6, 7) [20].

4.6 Experimentacion

A continuacion se presenta la base de datos utilizada para hacer la comparacién de las diferentes tecnicas
y de esta manera escoger cual serd nuestro nicleo o motor evolutivo para proseguir con la propuesta e
implementacion de las diferentes variantes de hibridacion.

4.7 Base de datos utilizada en el analisis

Habitualmente se utilizan datos mensuales del valor de la accion de cinco afios (60 datos). No conviene
utilizar pocos afos, pues los resultados pueden ser pocos representativos. Lo ideal seria recoger un ciclo
completo de mercado, con subida y bajada de él. Tampoco conviene tomar muchos afios (por ejemplo
mas de 10), pues la realidad de cada una de las acciones que representan a los fondos que analizamos
puede haber variado mucho en los tltimos afios, y una informacién tan antigua no es relevante para de
alguna manera prever el futuro [1].

Con estos criterios, se optd por utilizar los datos de 15 fondos mutuos europeos cuyos precios de
cierre mensuales abarcan el periodo enero de 2005 a diciembre de 2010. Esta muestra proviene de la
base de datos descrita en [210]. El rango temporal seleccionado no es arbitrario. El periodo 2005-2010
incluye un ciclo completo del mercado financiero europeo, caracterizado por una fase alcista previa a
la crisis financiera global (2005-2007), el colapso sistémico de 2008 y la subsiguiente recuperacién
parcial en 2009-2010. Esta diversidad de regimenes —estabilidad, volatilidad extrema y correccion—
ofrece un entorno de prueba exigente y realista para evaluar la robustez de los algoritmos evolutivos
multiobjetivo (AEMOs), ya que obliga a los métodos a adaptarse a cambios drésticos en la covarianza y
el comportamiento conjunto de los activos.

Ademés, el horizonte de 5 afios (60 observaciones mensuales) cumple con la recomendacion estdndar
en finanzas cuantitativas de usar al menos 5 afios de datos histdricos para estimar pardmetros de media
y varianza con cierta fiabilidad. Un periodo mds corto introduciria ruido estadistico excesivo, mientras
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que uno mas largo (por ejemplo, décadas) podria incorporar informacién obsoleta, debido a cambios
estructurales en los fondos (fusiones, cambios en la politica de inversion, o incluso desaparicién). El
conjunto elegido, por tanto, representa un equilibrio entre suficiencia estadistica y relevancia temporal,
evitando tanto la sobreajuste como la pérdida de vigencia.

Finalmente, la eleccién de fondos mutuos europeos —en lugar de acciones individuales— responde a
una consideracion de coherencia con el objetivo de la tesis: optimizar carteras reales bajo restricciones de
cardinalidad. Los fondos mutuos son vehiculos de inversién institucional diversificados por naturaleza,
lo que los convierte en activos mas estables y representativos del comportamiento de sectores o clases de
activos completas. Esto refuerza la aplicabilidad de los resultados a un contexto de gestién profesional.

Basandonos en ese analisis tomamos la muestra'! bajo el criterio de escoger aquellos fondos que
tienen una antigiiedad no mayor de cinco afios y que aun estan disponibles en el mercado. En el cuadro
4.2 se muestran los diferentes fondos utilizados entre los afios 2005 a 2010. [210].

Fondo Mutual Europa

1 DFA United Kingdom Small Compan
2 Eastern European Equity A (VEEE)

3 Eastern European Equity C (VEEC)

4 Henderson European Focus A (HFE)
5  Henderson European Focus B (HFE)
6
7
8
9

ING Russia A (LETRX)
JPMorgan Russia A (JRUAX)
JPMorgan Russia Select (JRUSX)
Metzler Payden European Emergin
10 Mutual European A (TEMIX)
11 Mutual European B (TEUBX)
12 Mutual European C (TEURX)
13 Mutual European Z (MEURX)
14  Royce European Smaller Companie
15  Third Millennium Russia I (TMRI)

Tabla 4.2: Marco Experimental Fondo Mutual Europa del Modelo de Markowitz Multiobjetivo

A continuacién se presenta un cuadro resumen de los elementos que constituyen el desarrollo de
nuestro modelo para implementar nuestra solucién (Tablas: 4.3, 4.4):

DFA  United | Eastern = | ....... Third
Kingdom European Millennium
Small Equity A Russia I
Company
Variable | w; wa | w15
E(R;) 0,00786 0,00734 | ... 0,23155
&7 0,00268 0,00649 | ... 0,0153
d; 0,0517 0,0805 | ... 0,124

Tabla 4.3: Tabla de Rendimiento esperado, Varianza y Desviacién estdndar Fondo Mutual Europa.

113500 cotizaciones mensuales de los diferentes Fondos Mutuales de Europa
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Matriz de Covarianzas DFA  United | Eastern | ........ Third
Kingdom European Millennium
Small Equity A Russia I
Company

DFA United Kingdom Small | 1,0000 0,002569249 | ........ 0,005741673

Compan

Eastern European Equity A 0,002569249 1,0000 | ... 0,006875973

Third Millennium Russia I 0,005741673 0,006875973 | ........ 1,0000

Tabla 4.4: Tabla de Matriz de Covarianzas Fondo Mutual Europa.

4.8 Analisis de resultados

Pareto Frontier K=7

4.8.1 Analisis de la frontera de Pareto

Proftability
o
=
N\

(@)

i i i L i i
0 0002 0004 0006 0008 001 0012 0014 0016

La experimentacion se ha hecho con los tres algoritmos antes descritos para de esta manera escoger
cual de ellos serd el encargado de actuar como ntcleo evolutivo en nuestra propuesta de hibridacién, a
saber, NSGA-II, el SPEA2 y el IBEA, empleando los parametros descritos en la Tabla 4.1 con los fondos
mutuales presentados en la Tabla 4.2. Se han utilizado las facilidades que provee la libreria PISA descrita
anteriormente (ver 4.5) [20].

Profitability

+ NSGA-I
« SPEA2

i i L L i
0 0002 0004 0006 0008 001 0012 0014 0016

(b)

Figura 4.2: Frontera de Pareto NSGA-II, SPEA2 e IBEA cardinalidad K=7 (a). Frontera de Pareto
NSGA-II, SPEA2 e IBEA cardinalidad K=15 (b).

La primera parte de la experimentacion consistié en el andlisis de las fronteras de Pareto obtenidas.

El resultado se muestra en la Figura 4.2, como puede observarse, los frentes generados por los tres
algoritmos de acuerdo al tipo de fondo parecen comportarse de manera muy similar, aunque el IBEA
parece estar mejor propagado para K=7 y K=15.
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4.8.2 Analisis de la frontera de Pareto combinada

Combinando todas las fronteras para ver como contribuye cada uno de los algoritmos con los puntos que
forman la frontera eficiente se puede observar que el IBEA aparece mejor propagado para K=4, K=7 y
K=15. El resultado se muestra en las Figuras 4.3, 4.4.
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Figura 4.3: Frontera de Pareto combinada con cardinalidad K=2 (a). Frontera de Pareto combinada con
cardinalidad K=4 (b).
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Figura 4.4: Frontera de Pareto combinada con cardinalidad K=7 (a). Frontera de Pareto combinada con
cardinalidad K=15 (b).

Para analizar con mas detenimiento hemos aplicado dos medidas de rendimiento bien conocidas: El
indicador hipervolumen [219] y el indicador R, [105]. (ver 2.9.2) El primer indicador necesita de un
punto de referencia para establecer una area que es dominada por un punto especifico de cada vector
solucién que es generado por los optimizadores objetos de estudio (en nuestro caso hemos considerado
un punto de minimo beneficio y maximo riesgo), cuando se comparan dos frentes, aquel con el mayor
valor de Hypervolume sera el mejor. El segundo indicador estima que tan cerca esta la solucién
generada por un algoritmo sobre el frente real o alguna referencia (por lo tanto, cuanto mas pequefio es
el indicador R, mejor es el algoritmo).

Las Figuras 4.5 muestran la distribucién de los algoritmos aplicados bajo los dos indicadores antes
descritos y con criterios de cardinalidad, y la Figura 4.6 muestra la distribucién de los algoritmos
aplicados bajo los dos indicadores antes descritos incluyendo a todos los activos.
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Para las Figuras 4.5-4.6 cuando se aplican restricciones de cardinalidad una observacion empirica
nos permite inferir que el SPEA2 parece comportarse mejor para el K=2. Para K=4, 7 y 15 el IBEA
tiende hacia una diferenciacion bien clara en términos de la eficiencia para obtener una mejor Frontera
de Pareto.

El anélisis estadistico de los algoritmos con restricciones de cardinalidad presentan una diferencia
significativa a favor de SPEA2 para K=2, por el contrario el IBEA presenta estadisticamente un mejor
comportamiento a medida que la cardinalidad va aumentando. Se muestran diferencias significativas a
favor del IBEA para K=4, K=7 y K=15.

Cuando se incluyen todos los activos y se hace un anélisis estadistico no paramétrico como la prueba
Wilcoxon Ranksum (Nivel de significancia de 0.05) [136], se establecen diferencias significativas a favor
del IBEA sobre los otros dos algoritmos, a saber, el NSGA Il y el SPEA2 en los Fondos Mutuales de
Europa.

4.8.3 Analisis a través del indice de Sharpe

El analisis a través del indice de Sharpe [188] se establece para ver que tan eficientes son los algoritmos
evolutivos en termino del conjunto de soluciones éptimas propuestas. A mayor valor en el indice mejor
es la solucién propuesta por el algoritmo evolutivo. (ver 2.12.3)

En la Figura 4.7 se pueden apreciar los distintos valores del indice de Sharpe con diferentes valores
de cardinalidad aportados por la ejecucion de los algoritmos NSGAII, SPEA2 e IBEA.

Mutual Funds Europe Mutual Funds Europe

] 1545 F
i e

7
! |

15442 — # _

‘ " 154

1544 7 4

—1 .
15438 S
- T
|
! i
|
|
|

15444

15436 -

1.53F

Sharpe Index
Sharpe Index

15434 - +

15432 lisas

1543

15428 -

15426 + | 1515 -

NS(‘SAVH SPéA2 \B‘EA NS(‘SAVII SP‘EAZ IBEA
(a) (b)

Figura 4.7: Indice de Sharpe para Cardinalidad K=2 (a). Indice de Sharpe para Cardinalidad K=4 (b).

La observacion empirica de la Figura 4.7 establece una diferencia significativa a favor del IBEA.
Esta diferencia es confirmada cuando se hace un andlisis estadistico no paramétrico como el de Wilcoxon
Ranksum (Nivel de significancia de 0.05)

Podemos también hacer un andlisis de como se comportan los diferentes algoritmos cuando se varia
el componente de rendimiento sin riesgo (Rp), en la Figura 4.8, se observa que a medida que va subiendo
la cardinalidad va notdndose la diferencia en cuanto a los resultados de la Prima de rendimiento - riesgo.

4.8.4 Interpretacion de los resultados: causas y consecuencias

Los resultados empiricos del presente estudio no solo evidencian diferencias de desempefio entre
NSGA-II, SPEA2 e IBEA, sino que también revelan aspectos estructurales del problema de optimizacién
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Figura 4.8: Indice de Sharpe para Cardinalidad K=7 (a). Indice de Sharpe para Cardinalidad K=15 (b).

de carteras con restricciones de cardinalidad que justifican dichas diferencias y condicionan el disefio
posterior del algoritmo memético.

La superioridad de IBEA en términos del indice de Sharpe, en particular para cardinalidades
moderadas y altas (K > 4), puede atribuirse a su mecanismo de seleccién basado en indicadores de
calidad. A diferencia de NSGA-II y SPEA2, que priorizan la diversidad en todo el frente de Pareto
mediante densidad o comparticién de aptitud, IBEA orienta explicitamente la bisqueda hacia regiones
del espacio objetivo que maximizan un indicador escalar de calidad (en este caso, el indicador €). Esta
orientacion resulta especialmente ventajosa en nuestro dominio, donde existe una métrica financiera
natural —el indice de Sharpe— que resume la eficiencia retorno/riesgo. En esencia, IBEA actda como
un algoritmo parcialmente informado, lo que le permite concentrar esfuerzos en zonas del frente que son
mads relevantes para el decisor, aunque a costa de una menor cobertura global en los extremos del frente.
Este comportamiento explica por qué, si bien IBEA obtiene menores valores de hipervolumen para K =2
(donde la diversidad es mads critica por la escasez de activos), su ventaja se consolida a medida que el
espacio de busqueda se enriquece con més combinaciones viables (K > 4).

Esta comprension causal tiene una consecuencia metodoldgica inmediata: el motor evolutivo debe
ser capaz no solo de aproximar el frente de Pareto, sino de priorizar regiones del mismo con base
en conocimiento del dominio. Si el objetivo final no es simplemente obtener un conjunto diverso de
carteras, sino identificar aquellas con la mejor relacién retorno/riesgo, entonces un algoritmo puramente
neutral frente a las preferencias del inversor (como NSGA-II) resulta sub6ptimo para la fase de toma de
decisiones.

Es precisamente esta conclusién la que fundamenta, la eleccion de IBEA como nicleo evolutivo en
la propuesta de hibridacion presentada en el capitulo 5. La hibridacién propuesta —con biisqueda local
y memoria élite guiadas por el indice de Sharpe— no constituye una modificacién arbitraria ni externa al
modelo, sino una extension natural del sesgo ya presente en IBEA. Al transformar este sesgo implicito en
un mecanismo explicito de intensificacién, se logra una sinergia entre la exploracién global del algoritmo
evolutivo y la explotacion informada del dominio financiero. En este sentido, la carencia percibida en
el andlisis precedente se resuelve en el capitulo 5, no como una correccién a posteriori, sino como la
culminacién légica de una hipétesis de trabajo que se deriva directamente de los resultados observados
aqui.
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4.9 Conclusiones

El problema de optimizacién de carteras es un escenario natural para el uso de algoritmos evolutivos
multiobjetivo, sobre todo por la capacidad y flexibilidad que presentan estos tipos de algoritmos. En este
sentido en este capitulo se ha analizado tres diferentes estados del arte en esta area especifica, es decir,
NSGA II, SPEA2 e IBEA utilizando como marco experimental diferentes Fondos Mutuales de Europa
tomando una muestra hasta Julio de 2010. Se puede afirmar también que los tres algoritmos presentan
una variedad de perfiles de solucién que se pueden considerar 6ptimos, existe una clara diferenciacion en
la soluciones aportadas por el IBEA para los fondos mutuales de Europa, segin las pruebas estadisticas
con un nivel de significancia de 0.05 cuando se trata de la inclusién de todos los activos a la cartera.

Cuando se trata de agregar restricciones de cardinalidad, para K=2 el SPEA2 tiene unos mejores
resultados a través de los indicadores de Hypervolume y R,. El IBEA por el contrario demuestra mejores
resultados para K=4, K=7 y K=15. El NSGA II no aporta mejores soluciones para el tipo de problemas
de optimizacién de carteras de inversion.

El hecho de que para la evaluacién de un algoritmo evolutivo multiobjetivo se tome en cuenta entre
otras cosas la mayor diversidad en las soluciones o la mayor diseminacién sobre el frente de Pareto
para la toma de decisiones nos permite afirmar que en algunas especificidades hace falta también tener
algunos otros mecanismos de comparacion, el indice de Sharpe [188] para el problema de optimizacién
de carteras a través del modelo de Markowitz es uno de ellos.

Cuando se analiza la comparativa en el contexto del indice de Sharpe el IBEA se comporta mucho
mejor que los otros dos, a saber el NSGA II y el SPEA2. Esto ademds comprueba los resultados
presentados en [49] con otro rango de datos y otro contexto financiero.

De esta manera, podemos establecer que el IBEA serd nuestro motor evolutivo para la
implementacion de las variantes de hibridacion que se presentan en el capitulo 5.

4.10 Contribuciones

Estos resultados y la contribucion de esta experimentacién se concreté mediante la diseminacion en
trabajos de publicacién que pueden ser revisados en [49], [50], [51].
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CAPITULO 5

VARIANTES DE HIBRIDACION PARA EL
PROBLEMA DE OPTIMIZACION
MULTIOBJETIVO DE CARTERAS DE
INVERSION CON RESTRICCIONES DE
CARDINALIDAD

El presente capitulo considera la implementacién de varios mecanismos de hibridacién para el disefio
de Algoritmo Memético Evolutivo Multiobjetivo (MOMA) suficientemente discutido en las Secciones
2.11 y 2.9 con variacion poblacional que contiene técnicas de memoria élite (ME) y busqueda local
(LS) (Seccidén 2.6) para resolver la seleccion de carteras de inversion con restricciones de cardinalidad
(Seccién 2.12.2.5). Se trata de un problema de optimizacioén intrinsecamente multiobjetivo para
el que utilizamos como base de conocimiento el indice de Sharpe [188], una conocida medida de
rentabilidad-riesgo, para evaluar la eficiencia financiera de las carteras de inversién generadas como
mecanismo de solucién, asi como para realizar andlisis comparativos y guiar la respuesta a través de
unos mecanismos de informacién. El indice de Sharpe estd en el nicleo de la memoria de élite utilizada
por el EA, para mantener un registro de las soluciones mds efectivas encontradas. Este registro se utiliza
en conjunto con la bisqueda local como un mecanismo de intensificacién sintonizable para mantener
la busqueda enfocada en regiones de interés. Se ha realizado un estudio de las diferentes variantes del
algoritmo para determinar en que fase del desarrollo evolutivo puede generar mejores resultados logrando
con esto un salto generacional. Se ha llevado a cabo ademds una comparacién con cinco algoritmos
evolutivos multiobjetivo utilizando indicadores de desempefio bien conocidos como el hipervolumen
y la distancia generacional para determinar si el mecanismo de hibridacién propuesto mejora en estas
métricas. Esta experimentacién toma como referencia el mercado financiero accionario de la Bolsa de
Valores de Colombia entre 2010-2016, y confirma el gran potencial del uso de la hibridacién generacional
controlada para este problema.

La experimentacién y los resultados que se presentan en este capitulo fueron avalados por
publicaciones en diferentes instancias de las cuales se pueden mencionar: [56], [55], [54], [53].



5.1. INTRODUCCION

5.1 Introduccion

Existen en el 4rea de gestién de instrumentos financieros toda una serie de elementos tedricos y estudios
relacionados con la relacién rendimiento-riesgo [123]. El potencial de rendimiento o pérdida de las
inversiones no es estatico, sino que depende siempre de la evolucién del mercado. En la literatura se
pueden encontrar diversas propuestas que modelan este escenario; por ejemplo, desde su aparicion el
modelo de Markowitz [150] se ha convertido en una referencia teérica fundamental para la seleccién
de carteras de inversién. Sin embargo su aplicacion en la prictica no ha sido tan extensa, debido,
principalmente a la complejidad matemaética del método. Cuando a este modelo se le agregan algunas
otras restricciones como por ejemplo las de cardinalidad se convierte en un modelo cuya complejidad
debe ser abordada con técnicas de bisqueda de soluciones cuasi 6ptimas [204]. La mayor contribucién
del presente trabajo es la demostracion de que se pueden establecer algunas técnicas de explotacion de
conocimiento que permite el enfoque en algunas regiones de la frontera de Pareto que se va dando a lo
largo del desarrollo evolutivo que se ajustan mejor a lo que se busca para obtener un mejor provecho:
maximizar el rendimiento de la cartera de inversién con un bajo riesgo con una técnica basada en el
uso de una memoria €lite que trabaja sinérgicamente con una bisqueda local que mantiene un conjunto
de soluciones seleccionadas en el contexto de la biisqueda de los mejores individuos en un mecanismo
evolutivo.

Esta investigacion considera la implementacién de un mecanismo de hibridacién con cualidades
de elitismo e implantacién de un método de variacion de la poblacién basado en explotacion de
conocimiento del problema a medida que un algoritmo evolutivo multiobjetivo base se va ejecutando.
Para esto se ha considerado utilizar una base de conocimiento del problema, esto es, el indice de Sharpe
[188]. Este indice es una medida de la relacién entre el rendimiento y el riesgo en una cartera de inversion
determinada.

El uso de mecanismos de hibridacién para fomentar una aceleraciéon de la bisqueda de 6ptimos en
problemas multiobjetivo (algoritmos meméticos multiobjetivo (MOMA) [118]) supone la resolucién de
una gran cantidad de desafios: El coste computacional de intensificar la bisqueda de una convergencia
prematura asi como también lograr suficiente diversidad en el conjunto de soluciones del frente de Pareto.

Este estudio comprende un andlisis de sensibilidad de la mejor parametrizacién para la entrada
en escena de el desarrollo evolutivo basado en generaciones del mecanismo de hibridacién y un
estudio comparativo con diferentes técnicas algoritmicas para abordar un problema multiobjetivo usando
computacion evolutiva.

Mas especificamente el estudio comparativo considera cinco algoritmos base que son referencia en
esta materia: el (NSGA-II) [69], el (SPEA2) [222] y el IBEA) [218], el (SHV) y el (HYPE) propuestos

por [11].

5.2 Materiales y métodos

De acuerdo a lo mencionado en la Seccién 4.1, se ha considerado el uso de diferentes técnicas
metaheuristicas para optimizacion de carteras de inversién con restricciones de cardinalidad en el
contexto del referente financiero basado en el modelo de Markowitz (Ver 4.2). En las siguientes secciones
se describird con mayor detalle qué técnicas se utilizaron para la comparacidon con esta propuesta que
desarrolla su mecanismo de actuacién con una medida de rendimiento soportada en el indice de Sharpe
(Ver 2.12.3) y su actuacién en diferentes etapas del desarrollo evolutivo. Finalmente, se describirdn en
detalle la base de datos usada en la experimentacién y el entorno de la implementacion siguiendo los
elementos reproducidos en la Seccién 4.3.
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5.3 La propuesta de hibridacion

Como se anticipé en la Seccion 2.11, una de las cuestiones clave para aplicar con éxito metaheuristicas
a una determinada tarea de optimizacion es adaptar la primera a la dltima tarea especifica [208].

Este es precisamente uno de los principios centrales de los algoritmos con caracteristicas meméticas
[159]. Desde un punto de vista muy especifico, estas técnicas surgen de la combinacién de
algoritmos de optimizacién basados en la poblacién (a menudo responsables de proporcionar capacidades
de exploracién / diversificacién) y alguna forma de busqueda local (a su vez, responsable de la
explotacién/intensificaciéon de la bisqueda en regiones prometedoras del espacio de buisqueda). Si
bien esto no agota las posibilidades dentro del marco de los algoritmos meméticos (ver [163],
[164]), constituye un esqueleto basico sobre el cual se puede construir un método de optimizacién
altamente efectivo. Lo que es mds importante, estos métodos pueden considerarse como una estrategia
complementaria de resolucion de problemas, destinada a beneficiarse de las ideas algoritmicas existentes,
combinandolas de forma sinérgica (ver 2.11).

El enfoque considerado llamado MA por las siglas en ingles de Memetic Algorithm utiliza el método
IBEA [218] como motor de busqueda evolutivo, debido a su buen desempefio en este dominio del
problema [51] y de acuerdo a los resultados evidenciados en el capitulo 4. En cuanto al componente
intensificador, su funcionamiento y propdsito se explica a continuacién (ver 2.11).

En esta investigacidn se busca reconocer cual es el mejor 4mbito de actuacién del mecanismo de
hibidracién en el contexto del desarrollo evolutivo generacional. Por lo tanto se hace un estudio de las
diferentes variantes de hibridacién para ver en que generaciones puede resultar en una mejor condicion
evolutiva sin afectar la forma de seleccionar las soluciones a las que se aplicara la hibridacién y durante
cudnto tiempo ejecutar el motor de buisqueda local (el uso de dicho motor de hibridacién se supone tiene
un costo computacional adicional).

Obtener una buena convergencia y un frente de Pareto 6ptimo bien disperso sigue siendo un gran
desafio para la mayoria de los métodos de optimizacién metaheuristica multiobjetivo (MOO). Hemos
considerado el rango de actuacién de la solucién de hibridacién propuesta con dos pardmetros: La
Generacién de Inicio (IG) que se maneja a través de una variable Ni y la Generacion Final (FG) que
también se maneja con una variable N f. (ver Figura: 5.1 ).

Primera Variante: Si se cumple la condicién de activacién del mecanismo de hibridacién (por la
Generacioén Inicial (IG)), se configura la memoria de soluciones élite que es una lista ordenada de los
mejores individuos (segin el indice de Sharpe) que genera el algoritmo en un momento dado. Esta lista
estd inicialmente vacia y tiene un cierto tamafio maximo fijo ®. Cada vez que se genera una nueva
solucion, se genera su indice de Sharpe. Si es positivo, entonces se prueba con esta memoria de élite: si
hay espacio en él, se inserta; de lo contrario, sustituye a la peor solucién (segtn el indice de Sharpe) de
la coleccidn, siempre que la primera sea mejor que la segunda.

El propésito de esta lista es proporcionar una intensificacidn adicional de la bisqueda. Para ello, el
algoritmo utiliza en cada iteracién el indice de Sharpe promedio de esta memoria S: para cada nuevo
individuo creado en esa generacion se activa un procedimiento de correccidon con una probabilidad Pgy;:
si el nuevo individuo y su valor de indice Sharpe estd por debajo de S se sustituye por un individuo
aleatorio de la memoria de las soluciones de élite. Al hacerlo, se descartan las soluciones por debajo
del promedio y la bisqueda se reorienta en torno a soluciones de élite anteriores. Cabe sefialar que este
procedimiento estd destinado a funcionar en conjunto con el procedimiento de mutacién, recombinacién
y de bisqueda local que también tiene una probabilidad de actuacion.

Segunda Variante: El componente de buisqueda local, se aplica a través de la implementacién de un
método de escalada de colinas de primer ascenso (ver 2.7.1). El funcionamiento de esta btisqueda local
se describe en Diagrama de flujo 5.1 y en en el algoritmo 14 . El método recibe una solucién a mejorar
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Pobiaci:ﬁn PROCESO MEMORIA ELITE (ME)
Inicia
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Mutacién CRITERIO DE EVALUACION
» A
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méx E(Rp) = > wiE(R;)
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Busqueda Local

MODELO DE MARKOWITZ

NUCLEO EVOLUTIVO (IBEA*) PROCESO DE BUSQUEDA LOCAL

(*) IBEA: Indicator-based selection in multiobjective search. (E. Zitzler and S. Kunzli)

Figura 5.1: Diagrama de Flujo con Memoria Elite y Busqueda Local, Generacién Inicial (IG) y
Generacion Final (FG)
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Algoritmo 13: Nuestra propuesta: Algoritmo Memético (MA) Basado en Sharpe

Entrada: Definicién del problema de optimizacién (funcién objetivo, restricciones)
Salida: Optimo local o conjunto de 6ptimos locales encontrados
Parametros: Tamaifio de la poblacion (u), A: number of offspring; prg: local-search probability;
peEy: elite-memory probability
1 elite < ()
2 fori<1toudo
3 \ pop; < GENERATESOLUTION() UPDATEELITE(elite, pop;)

4 end

5 E<— COMPUTEAVGSHARPE(elite)

6 while - TERMINATION() do

7 offspring < SELECTANDREPRODUCE(pop) for i < 1 to A do
8 s <— SHARPE(offspring;);

9 if rand < pgy and s < & then

10 ‘ offspring; <— CORRECTSOLUTION(offspring;, elite);
1 end

12 if rand < prs and s > & then

13 ‘ offspring; <— LOCALSEARCH(offspring;)

14 end

15 UPDATEELITE(elite, offspring;)

16 end

17 E < COMPUTEAVGSHARPE(elite) pop < REPLACE(pop, offspring)
18 end

si la condicién de aleatoriedad se cumple con una probabilidad Prg e itera un procedimiento que consiste
en generar un vecino (mutar un peso distinto de cero) y aceptar como la solucién actual si tiene un mejor
indice de Sharpe (y este indice de Sharpe también es mejor que el promedio de la poblacién S ). Esto se
hace hasta que un cierto presupuesto computacional fijo asignado a este componente estd agotado.

Tercera Variante: En consonancia con esto, se considera un enfoque memético basado en un EA
multiobjetivo subyacente, afiadiendo dos componentes intensificadores:

1. Una memoria de soluciones de élite.

2. Un método de busqueda local.

Véase el Algoritmo 13. En este caso, se ha elegido el método IBEA descrito en la Seccioén 2.9 y
el Algoritmo 7 como motor de bisqueda evolutivo subyacente debido a su buen rendimiento en este
dominio problematico (ver 4) [51]. En cuanto a los componentes intensificadores, su funcién y propdsito
se describen a continuacion.

Para empezar, la primera variante, la memoria de soluciones de élite es una lista ordenada de
las mejores soluciones (con respecto a su indice de Sharpe) que se han generado en un momento
determinado. La lista comienza vacia, con una capacidad méaxima fija de ®. Cada vez que se genera
una nueva solucién, se genera su indice de Sharpe. Si es positivo, se compara con esta memoria de
élite: si hay espacio en ella, se inserta; de lo contrario, sustituye la peor solucién (segiin el indice de
Sharpe) de la coleccidn, siempre que la primera sea mejor que la segunda. El propdsito de esta lista es
proporcionar una intensificacién de bisqueda adicional. Para ello, el algoritmo utiliza en cada iteracién
el indice de Sharpe medio de la memoria de élite E: por cada nuevo individuo creado en esa generacion,
se activa un procedimiento de correccidn con cierta probabilidad pgjy: si el indice de Sharpe del nuevo
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Algoritmo 14: Bisqueda local basada en Sharpe LOCALSEARCH (p)
Entrada: Definicién del problema de optimizacién (funcién objetivo, restricciones)
Salida: Optimo local o conjunto de 6ptimos locales encontrados
Parametros: p: the starting solution

1 begin
2 & < SHARPE(p);
3 I+ maxaq;
4 while i > 0 do
5 p' < GENERATENEIGHBOR(p) &' <— SHARPE(p);
6 if (§' > &) then
7 ‘ pphE&i—i—1
8 end
9 else
10 if %&/ > O then
1 | ii-m
12 end
13 else
14 | iei-m
15 end
16 end
17 end
18 return p;
19 end

individuo es inferior a &, se sustituye por un individuo aleatorio de la memoria de soluciones de élite. De
esta manera, se descartan las soluciones por debajo del promedio y la bisqueda se centra en soluciones
de élite previas. Cabe destacar que este procedimiento estd disefiado para funcionar en conjunto con el
procedimiento de buisqueda local estocdstica y, por lo tanto, en lugar de simplemente explotar material
genético de calidad, proporciona un punto de partida prometedor para realizar ajustes locales.

Se debe prestar atencion en la segunda variante, concretamente el componente de busqueda local,
que se materializa en una variante de un método de escalada de primer ascenso. La aplicacién de este
método de busqueda local se muestra en la Linea 13 de el Algoritmo 13 y se detalla en el Algoritmo 14.
El método recibe una solucién para mejorar si la prueba aleatoria se satisface con una probabilidad
Prs y la solucién tiene un indice de Sharpe superior a ?:; (para centrar la buisqueda unicamente en
soluciones prometedoras) e itera un procedimiento que consiste en generar un vecino (mutar un peso)
y aceptarlo como solucién actual si tiene un mejor indice de Sharpe. Esto se hace hasta que se agota
un cierto presupuesto computacional fijo asignado a este componente (la rutina de bisqueda local tiene
un mecanismo de aceleracion como se muestra en las Lineas 11-14 en el Algoritmo 14, por el cual si
el vecino es peor que la solucién actual, el presupuesto computacional se reduce para evitar cdlculos
infructuosos; se consideran dos penalizaciones diferentes dependiendo de si el vecino es peor por mas
de un cierto umbral Oé 0 Nno).

Se puede observar como el algoritmo de optimizaciéon (MA) utiliza un esquema de lamarckismo
parcial [111] al activar una buisqueda local con cierta probabilidad (lo que busca reducir el esfuerzo
computacional improductivo resultante de la aplicacién indiscriminada de la busqueda local a cada
solucién). El cédigo fuente del algoritmo esta disponible en nuestro repositorio de cédigo fuente!.

Zhttps://github.com/fcolomine/MAsharpe
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5.4 Datos utilizados en el analisis

Este trabajo ha considerado los precios de cierre mensuales en la Bolsa de Valores de Colombia (BVC)
de veinte fondos de capital durante los afios 2010 a 2016. Por lo general, es conveniente elegir un
intervalo de al menos 5 afios, para —en un escenario ideal— capturar un ciclo de mercado completo con la
correspondiente fluctuacién en los precios de las acciones. Por otro lado, no es recomendable elegir un
intervalo muy grande (por ejemplo, 10 afios o mas), dado que la extension indiscriminada del horizonte
temporal en estudios empiricos puede introducir ruido sustancial derivado de cambios institucionales,
regulatorios o tecnolégicos que alteran radicalmente las condiciones subyacentes del fendmeno bajo
estudio [1], ya que el estado real del fondo puede no estar bien representado por informacién de mercado
muy antigua. En este sentido, el conjunto de datos considerado se ajusta comodamente dentro de estos
limites.

El periodo comprendido entre 2010 y 2016 fue seleccionado también debido a que corresponde a una
etapa de estabilidad econémica relativa en Colombia, marcada por un contexto de crecimiento sostenido
del producto interno bruto (PIB) [48], una politica monetaria prudente y una mayor apertura e integracién
de los mercados financieros locales a nivel internacional. Durante estos afios, la Bolsa de Valores de
Colombia experimenté una dindmica representativa de tendencias tanto alcistas como correctivas, lo que
permite un andlisis equilibrado de su comportamiento en distintas condiciones macroecondmicas [48].

La no estacionariedad de las series financieras a largo plazo puede inducir correlaciones espurias y
enmascarar dindmicas locales relevantes [100], [1]. Este riesgo es especialmente critico en economias
emergentes como la colombiana, donde choques externos (como fluctuaciones en los precios de las
materias primas o decisiones de politica monetaria global) han tenido efectos asimétricos a lo largo del
tiempo. En el caso del mercado accionario colombiano, un periodo que se extendiera, por ejemplo, desde
los afios 1990 hasta la actualidad, abarcaria fases histéricas muy heterogéneas: desde etapas de baja
liquidez y desarrollo limitado del mercado de capitales, hasta la modernizacion regulatoria impulsada
por la Ley 964 de 2005 y la posterior integracion con los mercados de valores de la Alianza del Pacifico
[59].

Los datos se recopilaron del sitio web publico de la bolsa de valores de Colombia [48]. La Tabla 5.1
describe los fondos considerados.!?. Estos datos son representativos del comportamiento de estos fondos
de renta variable. Ademds, cabe destacar que este conjunto de datos incorpora activos de diferentes
sectores (infraestructura, financiacion, energia, etc.) y con diferente comportamiento comercial, lo que
lo convierte en una muestra representativa del mercado que permite la diversificacién de la inversion.

13Estos datos estan disponibles en nuestro repositorio de datos en https:/osf.io/wg7mn/
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5.5. ESCENARIO DE COMPARACION

ECOPETROL PREC PFBCOLOM GRUPOSURA GRUPOAVAL

Profitability —0,00429493  —0,02689857  0,00827647  0,00794438  0,011147021
Risk  0,00671900  0,01193778  0,00170523  0,00161020  0,00243122
CORFICOLCF ExXiTO ISAGEN Isa PFCORFICOL

Profitability  0,014101804  0,010228074  0,005079423 —0,001401204  0,013321116
Risk  0,00152303  0,00222107  0,00089910  0,00205940  0,00138877
BCOLOMBIA CEMARGOS EEB BoGgoTtA Bvc

Profitability  0,00750252 —0,003115673 —1,782468658  0,013590999 —0,001949743
Risk  0,00179756  0,00269953  0,15645018  0,00148398  0,00277334
VALOREM PROTECCION FABRICATO COLTEJER ETB

Profitability  0,000381456  0,008730646 —0,033799508 —0,031747288 —0,007452069
Risk  0,00032588  0,00010042  0,00509110  0,00187508  0,00055756

Tabla 5.1: Fondos de la BVC incluidos en el conjunto de datos utilizado en la experimentacion. Para
cada fondo, se muestran la rentabilidad (E(R;)) y el riesgo (G(R;)) en el periodo 2010-2016.

Nuestro problema mantiene como incégnita para solucionar a aquellos valores de las ponderaciones

w; que representan la proporcion que se debe invertir en cada uno de los activos. Es necesario acotar que
los valores vélidos de estas ponderaciones para cualquier w; deben estar entre O y 1.

5.5 Escenario de comparacion

En vista del escenario descrito en la Seccién 4.2, la tarea de optimizacién puede ser abordada por un
optimizador multiobjetivo (ver 2.9, 4) que explorard el espacio de soluciones (carteras potenciales) con el
objetivo de encontrar o aproximar el conjunto de soluciones eficientes, seguido de una etapa de seleccion
en la que se utiliza el indice de Sharpe para extraer una solucion de este conjunto. Este es el enfoque base
con el que posteriormente se comparara nuestra propuesta memetica (ver 5.3). Por lo tanto, se describird
brevemente cinco AEMOs conocidos, que se utilizardn posteriormente en el trabajo comparativo descrito
en la Seccién 5.6.
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* El SPEA2 propuesto por Zitzler et al. [223] es un AE que incluye un archivo externo de soluciones

no dominadas y una estrategia detallada para determinar la fortaleza de cada solucién s (el nimero
de soluciones dominadas o iguales a s, dividido entre el tamafio de la poblacién mas uno), que se
utilizard para la seleccién (para minimizar la fortaleza de las soluciones que no estdn dominadas
por padres tentativos). El algoritmo utiliza una técnica de estimacion de densidad de vecinos mds
cercanos para expandir el frente y una estrategia especifica de actualizacion del archivo. Este
algoritmo fue explicado con detenimiento en la Seccién 2.

El NSGA-II propuesto por Deb et al. (Deb2000) clasifica la poblacién en frentes sucesivos no
dominados. El nivel de no dominacién en el que se ubica cada individuo se utiliza como rango
individual para fines de seleccion (mediante un torneo binario en dichos rangos). El algoritmo
también utiliza una técnica de estimacion de densidad de vecinos mds cercanos para realizar el
reemplazo y expandir el frente de Pareto.Este algoritmo fue explicado con detenimiento en el
apartado 4.



5.6. ENTORNO EXPERIMENTAL

» El IBEA propuesto por Zitzler et al. [218] constituye un intento de utilizar la toma de decisiones
practica para la optimizacién de Pareto. A diferencia de los dos enfoques anteriores, basados en
la nocién de dominancia de Pareto, estos EA utilizan un indicador de rendimiento para concentrar
la busqueda en regiones especificas de interés en el frente de Pareto. En este trabajo, hemos
considerado un IBEA basado en el indicador € de Zitzler et al. [224].Este algoritmo fue explicado
con detenimiento en la Seccién 1.

* El SHV y el HYPE Los algoritmos propuestos por Bader y Zitzler [11] son EA multiobjetivo
basados en la métrica de hipervolumen. Estos algoritmos fueron explicados con detenimiento en
el apartado 2.

Como se puede observar, los enfoques anteriores difieren en como se realizan la seleccién y el
reemplazo para lograr una buena cobertura y convergencia hacia el frente 6ptimo de Pareto. Sin embargo,
otros detalles de su aplicacién al problema en cuestién son idénticos en todos los casos. Por lo tanto,
las soluciones W se representan mediante una secuencia de enteros wy,..., Wy, cada uno codificado en
forma binaria. Los pesos reales de cada activo en la cartera estdn en el rango [0, 1] y se pueden obtener
normalizando estos valores brutos w; = w;/}.;w;. La evaluacién se realiza calculando el riesgo y la
rentabilidad de la cartera como se describe en la Seccién 4.2. En términos de reproduccién, consideramos
operadores estindar como el cruce de dos puntos y la mutacién por inversion de bits. Dado que se aplica
una restriccion de cardinalidad, es decir,

#H{w; |wi >0,1 <i<n}=K, (ver la Seccion 2.12.2.5)

Donde #S indica la cardinalidad del conjunto S (en otras palabras, hay exactamente K pesos distintos
de cero). Siempre que se genera una solucién inviable, esta se descarta.

5.6 Entorno experimental

Se han realizado experimentos con los cinco algoritmos descritos en las secciones 5.5 y 2.9 —NSGA-II
( ver 4), SPEA2 (ver 2), IBEA (ver 1), HyPE y SHV (ver 2)— y nuestro algoritmo memético (MA)
descrito en la Seccién 5.3, siguiendo lo dispuesto en las secciones 4.3.3, 4.3.2, 4.3.1. Se ha utilizado
la biblioteca PISA (ver 4.5) (una interfaz independiente de la plataforma y el lenguaje de programacion
para algoritmos de biisqueda) propuesta por Bleuler et al. [20] para los algoritmos de bisqueda (EA)
multiobjetivo béasicos, asi como para el motor evolutivo y selector de nuestro algoritmo memético. En
todos los casos, los pesos w; de los individuos se codifican con 10 bits (ver 4.3.1) (lo que resulta en una
cadena de bits con una longitud de ¢ = 200, ya que hay 20 fondos, como se indica en la Seccién 5.4), la
tasa de cruce es P, = 0,8, la tasa de mutacion es P,, = 1 /¢y el tamaifio de la poblacién es 2¢ (ver Seccion
4.3.3). En cuanto al algoritmo memético (MA) (ver Seccién: 5.3), la memoria de las soluciones de élite
tiene un tamafio maximo ® = 30, la probabilidad de correccién es Pgy, la probabilidad de bisqueda
local es Ppg y el nimero méximo de vecinos explorados es max, = 10. Otros pardametros de busqueda
local son 6 = 0,02,m; = 4,12 =2.

Los algoritmos se han ejecutado para un médximo de 20000 evaluaciones de aptitud (excepto la
MA, que se reduce a 18500 para tener en cuenta la sobrecarga de la buisqueda local), y se realizan
30 ejecuciones para cada una de ellas y cada valor de K (en estos experimentos se ha considerado
K € {14,16,18,20}). Estos valores se eligieron para mayor claridad en la presentacion de los resultados
y, ademas, son en gran medida consistentes con las teorias financieras.

Para evaluar los resultados de cada método, consideramos una doble perspectiva: la calidad del
frente de Pareto obtenido y la calidad de la cartera seleccionada en este frente. Para este dltimo aspecto,
consideramos el indice de Sharpe mencionado en las Secciones 4.2 y 2.12.3.
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5.7. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En cuanto a la evaluacion de los frentes de Pareto, consideramos dos indicadores de rendimiento bien
conocidos: el indicador de hipervolumen [219] y el indicador de distancia generacional GD [203]. El
primero indica la regién en el espacio de aptitud dominada por el frente (y, por lo tanto, cuanto mayor
sea, mejor). Para medir esto, se requiere un punto de referencia que delimite el espacio de aptitud, que
en este caso se obtiene asumiendo el maximo riesgo y el minimo beneficio obtenido en soluciones del
frente de Pareto més conocido (el frente de Pareto combinado para el valor particular de K considerado,
considerando los frentes de todos los algoritmos incluidos en cualquier comparacion especifica).

En cuanto al segundo indicador, estima la proximidad de un frente a otro (el frente 6ptimo de Pareto
real si se conoce, o un frente de referencia en caso contrario). Hemos considerado la versién unaria de
este indicador, tomando nuevamente el frente de Pareto combinado de los algoritmos considerados en
la comparacién como conjunto de referencia. Dado que esta es una medida de la distancia al conjunto
de referencia, es mejor obtener valores mas bajos de GD. En ambos casos, los valores absolutos de
los indicadores estdn normalizados. Para ello, se determina un punto de contrarreferencia como el
punto ideal hipotético (mdximo rendimiento observado y minimo riesgo observado en el frente de Pareto
combinado). Cabe destacar que este punto de contrarreferencia y el punto de referencia del hipervolumen
determinan conjuntamente el rectdngulo minimo que contiene el frente de Pareto combinado. Los valores
de hipervolumen se expresan entonces como una fraccién del volumen de este rectangulo y los valores
de GD como un porcentaje de la diagonal de este rectdngulo.

5.7 Resultados Experimentales

La experimentacién se ha estructurado en dos fases.'*. En la primera, realizamos un anlisis de

sensibilidad para identificar el rango de valores en el que la MA ofrece un mejor rendimiento (véase la
Seccion 5.8). Tras esto, pasamos a la segunda fase (véase la Seccién 5.9), en la que comparamos la MA
con diferentes optimizadores multiobjetivo evolutivos (véase la Seccién 5.5) utilizando los indicadores
sugeridos en la Seccién 5.6.

5.8 Variantes de la hibridacion: Analisis de sensibilidad

Para encontrar la mejor parametrizacion, se consideran tres etapas diferentes en las que el MA presenta
diferentes subconjuntos de componentes: (1) solo busqueda local, (2) solo memoria de élite y (3)
busqueda local con memoria de élite. En cada caso, se analizan estadisticamente los resultados numéricos
y se realiza un andlisis comparativo para identificar las regiones de interés de los pardmetros. Se utilizard
la notaciéon MA, , para denotar un MA con Pr s = x y Pgy =y (n6tese que MA o se reduciria al uso del
algoritmo IBEA por lo descrito en la Seccion 5.3).

5.8.1 Solo bisqueda local

En este estudio, se considera que el Algoritmo Memético (MA) (véase la Seccidn 5.3) solo utiliza el
componente de bisqueda local (ver el Algoritmo 14). Por lo tanto, el tamafio de la memoria de élite
es @ =0y Pgy = 0. Se analiza el impacto de la probabilidad de aplicacién de la bisqueda local Prg,
y para ello se consideran valores Pg € {0;0,05;0,10;0,20;0,50;0,80;1,00} para este parametro. Los
resultados numéricos para los dos indicadores de rendimiento multiobjetivo (hipervolumen y distancia
generacional (GD)) y la eficiencia de la cartera (medida mediante el indice de Sharpe) se muestran en
la Tabla 5.2 junto con un andlisis de significancia estadistica. Para ser precisos, en este experimento
y en todos los posteriores hemos tomado como referencia la configuracién de pardmetros con los

14Todos los datos experimentales generados estan disponibles en nuestro repositorio de datos en https:/osf.io/uekt6/
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5.8. VARIANTES DE LA HIBRIDACION: ANALISIS DE SENSIBILIDAD

K=18 K=18 K=18
1.0- ~ 1.0 o 1.0- <O
0.8+ - = 0.8 - —a 08 G- -
0.5- . o 0.5 —et - 05-
0.2- - ) 0.2 —_— 02- <€
0.1+ —0— 0.1 -~ P 0.1- ==
0.05 -l > - 0.05 - > 0.05 - >
00 — — — 0.0 — —— 0.0 - > — -
0.395 0.4 0.405 0.41 0.7 0.75 0.8 0 1 2 3 4
Sharpe index hypervolume GD
(@) () (c)

Figura 5.2: Distribucién de los indicadores de rendimiento alcanzados en 30 ejecuciones del MA con
diferente parametrizacién de bisqueda local y sin memoria de élite para K = 18 (a) Indice de Sharpe (b)
Hypervolume (c) Distancia Generacional.
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Figura 5.3: Comparacion de los frentes de Pareto combinados obtenidos por MA| g y MA o IBEA) para
K = 18. (a). Valores del indice de Sharpe para soluciones no dominadas en funcién del riesgo (b) y la
rentabilidad (c).

mejores resultados para cada uno de los indicadores de rendimiento y hemos realizado una prueba de
Wilcoxon Ranksum [136], informando los valores de significancia asi obtenidos en tres niveles, a saber,
a € {0,01;0,05;0,1}.

Como se puede observar, los resultados tienden a mejorar para cada indicador de rendimiento al
aumentar la probabilidad de bisqueda local. Aunque la tendencia general pueda parecer intuitivamente
esperada, es interesante observar que el lamarckianismo parcial a menudo se pasa por alto, a pesar
de que puede ser una estrategia adecuada en algunos dominios [60]. Por lo tanto, conviene obtener
evidencia empirica de los beneficios de las altas tasas de biisqueda local y el correspondiente aumento
en la intensificacion de la biisqueda en este dominio en particular. Esto se debe resaltar si se considera
la naturaleza multiobjetivo del problema, por lo que la bisqueda local podria tener diferentes efectos
en distintos indicadores de rendimiento (se debe recordar que el componente de bisqueda local se basa
en la maximizacion del indice de Sharpe). En este sentido, se puede observar en la Tabla 5.2 c6mo la
tasa mds alta de btisqueda local produce el mejor rendimiento en términos del indice de Sharpe, pero no
necesariamente en los otros indicadores de rendimiento en el caso del escenario més restringido (K = 14),
donde valores altos pero no maximos del parametro de buisqueda local (alrededor de Prg = 0, 8) parecen
proporcionar los mejores resultados. Dicho esto, las mayores tasas de bisqueda local generalmente se
correlacionan con un mejor rendimiento en los escenarios restantes (véase, por ejemplo, la Figura 5.2).
Esto también puede verse en la Figura 5.3, donde puede observarse fadcilmente una mayor intensificacién
de la biisqueda en la region de Pareto asociada a un mayor riesgo de cartera.
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5.8. VARIANTES DE LA HIBRIDACION: ANALISIS DE SENSIBILIDAD

Tabla 5.2: Resultados numéricos mediante buisqueda local.
la mediana (X), la desviacién cuartil (QD) y el coeficiente de desviacién cuartil (QCD) para cada
indicador de rendimiento. La mejor configuraciéon para cada indicador se marca con *; las demads
configuraciones se marcan con simbolos que indican una diferencia estadisticamente significativa en
o =0,1(c), o = 0,05(e), y & = 0,01(m). La ausencia de un simbolo indica que no hay diferencia

estadisticamente significativa con respecto a la configuracion .

Se muestran los mejores valores (x*),

K=14
Sharpe index hypervolume GD
Prs x* x QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,408 0,407 0,000 0,073% = 0,810 0,802 0,002 0,269% =w 0487 0,636 0,112 17,119% =
0,05 0,408 0,406 0,000 0,094% = 0811 0,802 0,003 0431% w=w 0422 0,632 0,075 11,624% =
0,10 0,408 0,407 0,000 0,084% = 0,815 0,808 0,003 0,384% = 0,344 0,520 0,094 17,893% =
0,20 0,408 0,408 0,000 0,077% = 0816 0,810 0,001 0,176% = 0,319 0445 0,050 11,657% =
0,50 0,408 0,407 0,000 0,085% = 0,817 0,812 0,002 0,246% e 0258 0,394 0,046 11,202% e
0,80 0,408 0,408 0,000 0,073% e 0,819 0,813 0,002 0,229% * 0,238 0,349 0,057 15,850% ~*
1,00 0,409 0,408 0,000 0,051% = 0,818 0,811 0,002 0,197% e 0244 0,395 0,047 11,805% e
K=16
Sharpe index hypervolume GD
Prg x* x QD CQD x* x QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,406 0,405 0,001 0,163% = 0812 0,804 0,005 0,679% = 0,791 1,092 0,157 14382% =
0,05 0,407 0,405 0,001 0,143% = 0,820 0,810 0,003 0412% = 0,556 0,888 0,158 17,214% =
0,10 0,407 0,406 0,000 0,112% = 0,824 0,815 0,002 0,269% w=w 0453 0,696 0,081 11,197% =
0,20 0,407 0,406 0,000 0,104% = 0,825 0,816 0,003 0,365% w=w 0456 0,680 0,098 13,770% =
0,50 0,408 0,407 0,000 0,105% e 0,829 0,820 0,003 0,308% 0,304 0,555 0,086 15,730%
0,80 0,408 0,407 0,000 0,081% = 0,826 0,819 0,003 0,351% o 0,393 0,554 0,059 10,362%
1,00 0,408 0,407 0,000 0,059% = 0,827 0,822 0,002 0,261% 0,380 0,515 0,060 11,721% *
K=18
Sharpe index hypervolume GD
Prs x* x QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,404 0,402 0,001 0,150% = 0,800 0,784 0,006 0,758% w=w 0,862 1,333 0,160 11,844% =
0,05 0,406 0,404 0,000 0,120% = 0,807 0,795 0,005 0,588% = 0,604 1,014 0,143 14423% =
0,10 0,406 0,405 0,000 0,102% = 0,813 0,802 0,002 0277% = 0,520 0,829 0,100 11915% =
0,20 0,406 0,405 0,000 0,098% = 0816 0,807 0,003 0410% w=w 0,495 0,691 0,087 12,353% =
0,50 0,407 0,406 0,000 0,081% = 0816 0,809 0,003 0377% = 0,437 0,580 0,082 13,539% =
0,80 0,408 0,406 0,000 0,095% 0,817 0,811 0,003 0,362% e 0,422 0,578 0,094 15,536% =
1,00 0,407 0,407 0,000 0,066% = 0,819 0,813 0,003 0,314% = 0,331 0492 0,066 12811% x
K =20
Sharpe index hypervolume GD
Prs x* X QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0,398 0,389 0,007 1,714% = 0,808 0,760 0,032 4256% w 2,142 3,577 1229 28962% =
0,05 0,403 0,395 0,008 2,008% = 0,835 0,790 0,040 5,120% w=w 1299 2,684 1354 41879% =
0,10 0,402 0,400 0,002 0482% = 0845 0,816 0,016 1,922% = 0938 1,653 0,528 27,191% =
0,20 0,404 0,401 0,002 0377% = 0,848 0,824 0,012 1,509% = 0917 1,524 0371 22919% =
0,50 0,406 0,403 0,001 0,242% = 0,860 0,837 0,007 0,872% = 0,586 1,096 0,247 21,710% =
0,80 0,407 0,405 0,000 0,108% 0,859 0,845 0,007 0,888% 0,521 0,878 0,200 21,589% o
1,00 0,406 0,405 0,001 0,156% ~ 0,863 0,849 0,008 0,892% * 0,490 0,748 0,177 22,204% ~*
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5.8. VARIANTES DE LA HIBRIDACION: ANALISIS DE SENSIBILIDAD
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Figura 5.4: Distribucién de los indicadores de rendimiento alcanzados en 30 ejecuciones del MA con
diferente parametrizacién de la memoria de élite y sin bisqueda local de K = 18 (a) Indice de Sharpe (b)
Hypervolume (c) Distancia Generacional.

5.8.2 Solo memoria élite

Tras estudiar la bisqueda local, se considera que el Algoritmo Memético (MA) (ver Seccién 5.3) solo
utiliza el componente de la memoria de élite. De forma similar a la Subseccién anterior (ver 5.8.1), esto
es, sin busqueda local (Prs = 0) y diferentes configuraciones para la probabilidad de aplicacion de la
memoria de élite Pgys, concretamente Pry € {0;0,05;0,10;0,20;0,50;0,80;1,00}. En todos los casos,
el tamafio de la memoria de élite es ®@ = 30. La Tabla 5.3 muestra los resultados numéricos obtenidos y la
Figura 5.4 proporciona una representacion comparativa del rendimiento, como se indic6 anteriormente.

Los resultados obtenidos siguen un patrén andlogo al observado para la biisqueda local e incluso
muestran una diferencia mas marcada entre los efectos en cada indicador de rendimiento. Intuitivamente,
la probabilidad de aplicacién de la memoria de élite ofrece un equilibrio entre la diversificacién y la
intensificacién. Si bien valores altos de Pgys ejercen una presion elevada en una regién muy localizada
del espacio de busqueda, valores bajos de Pgy, resultan en una presién mas leve que se extiende a un
conjunto mas diverso de soluciones. En cualquier caso, es importante recordar que esta presion se ejerce
en el dmbito del indice de Sharpe. Por lo tanto, se puede observar cdmo los valores altos de Pgys (no
necesariamente los valores maximos considerados en todos los casos) resultan en un mejor rendimiento
con respecto a este indicador con alta significancia estadistica con respecto a los valores mds bajos. Sin
embargo, tambien se puede observar el efecto opuesto en el hipervolumen y la distancia generacional
(GD).

Se atribuyen estos resultados a la fijacién del algoritmo en soluciones subdptimas con respecto al
indice de Sharpe, que por lo tanto puede extenderse a regiones mds grandes del frente de Pareto. De
hecho, podemos observar en la Figura 5.5 cémo la protuberancia en la regién donde se confinan los
valores mas altos del indice de Sharpe es mucho mds pronunciada e indica cémo el enfoque de bisqueda
se centra principalmente en esa region en oposicion a los extremos del frente de Pareto, lo que afecta los
valores de los indicadores de rendimiento multiobjetivo puros. Por supuesto, este es un comportamiento
buscado, ya que las regiones del frente de Pareto alejadas de esta protuberancia son cada vez peores
en términos del indice de Sharpe y, por lo tanto, menos utiles para el proceso de toma de decisiones
posterior. De este modo, los valores aparentemente mejores de estos indicadores multiobjetivos puros
son en cierta medida un artefacto de su dispersién en regiones de utilidad limitada.
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5.8. VARIANTES DE LA HIBRIDACION: ANALISIS DE SENSIBILIDAD

Tabla 5.3: Resultados numéricos mediante el uso de la Memoria Elite. Se muestran los mejores valores
(x*), la mediana (%), la desviacién cuartil (QD) y el coeficiente de desviacion cuartil (QCD) para cada
indicador de rendimiento. La mejor configuraciéon para cada indicador se marca con *; las demads
configuraciones se marcan con simbolos que indican una diferencia estadisticamente significativa en
o=0,1(c), o =0,05(e), y oo = 0,01 (m). La ausencia de un simbolo indica que no hay diferencia

estadisticamente significativa con respecto a la configuracion .

K=14
Sharpe index hypervolume GD
Pey x* X QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,408 0,407 0,000 0,073% = 0,815 0,808 0,002 0261% e 0512 0,722 0,107 14,779%
0,05 0,408 0,407 0,000 0,082% = 0,816 0,809 0,002 0,244% o 0492 0,733 0,111 15,114%
0,10 0,407 0406 0,000 0,083% = 0813 0802 0,004 0541% = 0,713 0926 0,161 16,870%
0,20 0,407 0406 0,000 0,115% = 0,812 0,803 0,004 0447% = 0,615 0,884 0,122 14,297%
0,50 0,408 0,407 0,000 0,060% = 0,812 0,802 0,004 0472% = 0470 0929 0,152 16,654%
0,80 0,409 0,408 0,000 0,095% = 0,822 0810 0,004 0436% * 0330 0,660 0,112 17,120%
1,00 0,409 0,408 0,000 0,0600% « 0,817 0,808 0,009 1,088% o 0457 0,659 0,277 33827% *
K=16
Sharpe index hypervolume GD
Pey x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0406 0405 0001 0,163% = 0,826 0,817 0,006 0,698% * 0449 0,690 0,104 14,927%
0,05 0406 0405 0001 0,176% = 0,828 0,817 0,006 0,762% 0,402 0,687 0,159 21,543% *
0,10 0,407 0,405 0,001 0,159% = 0,827 0,816 0,005 0,558% 0,491 0,721 0,139 19,852%
0,20 0,408 0405 0,001 0,134% = 0,826 0,816 0,004 0,545% 0,430 0,693 0,097 13,832%
0,50 0,408 0406 0,001 0,159% = 0,823 0,814 0,007 0,819% 0,449 0,707 0,157 19,944%
0,80 0,408 0407 0,001 0,133% = 0,804 0,787 0,006 0,783% 0,804 1,400 0,264 18,547%
1,00 0408 0,407 0,000 0,0600% % 0,757 0,727 0,010 1,436% 2,716 3,955 0,609 15,549%
K=18
Sharpe index hypervolume GD
Pry x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0404 0402 0,001 0,150% = 0,819 0,802 0,006 0,694% 0,616 1,149 0,161 13,912%
0,05 0404 0402 0,001 0235% = 0,813 0,800 0,007 0,927% 0,757 1,268 0,224 17,349%
0,10 0406 0402 0,001 0222% = 0,815 0,801 0,004 0,550% 0,783 1,139 0,130 11,611%
0,20 0406 0403 0001 0,181% = 0816 0,804 0,010 1211% % 0,672 1,114 0,215 17,980% =«
0,50 0,406 0404 0,001 0235% = 0817 0,794 0,005 0,609% e 0,569 1,298 0,187 14,047% o
0,80 0,407 0406 0,001 0,137% = 0,810 0,769 0,009 1,220% = 0978 2,059 0434 21,101% =
1,00 0,408 0,407 0,001 0,146% = 0,744 0,704 0,012 1,755% w 3,627 5483 0,695 13401% =
K =20
Sharpe index hypervolume GD
Pey x* x QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,398 0,389 0,007 1,714% = 0,865 0,820 0,025 3,024% = 2466 3,719 1,138 26,389% =
0,05 0402 0,388 0011 2837% = 0866 0,822 0,033 4,020% = 1,730 3953 1,559 39,962% =
0,10 0,402 0,392 0,009 2308% = 0,886 0,823 0,033 4,004% = 1268 3214 1,333 37,176% =
0,20 0,404 0,395 0,008 2,051% = 0902 0,840 0,023 2,793% o 0968 2,708 1,084 36,466% =
0,50 0,408 0405 0,005 1,358% = 0910 0,879 0,033 3,872% % 0,575 1,053 0,547 41,557%
0,80 0,409 0408 0,001 0300% 0910 0,852 0,031 3,667% 0,382 0,906 0,607 46,891% *
1,00 0,409 0,408 0,117 39,895% 0,904 0,810 0,355 68,767% w 0249 1919 19,898 96,707% e
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Figura 5.5: Comparacion de los frentes de Pareto combinados obtenidos por MAg 1 y MA o (IBEA) para
K = 18. (a). Valores del indice de Sharpe para soluciones no dominadas en funcién del riesgo (b) y la
rentabilidad (c).
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Figura 5.6: Distribucién de los indicadores de rendimiento obtenidos en 30 ejecuciones de la MA con
diferente parametrizacién de memoria de élite y biisqueda local para K = 18. Cada par de valores en el
eje y representa (Prs, Pey ). (a) Indice de Sharpe (b) Hypervolume (c) Distancia Generacional.

5.8.3 Actuacion sinérgica entre la biisqueda local y memoria élite

Después de evaluar la sensibilidad de cada uno de los dos componentes (Busqueda Local ( véase la
Seccién 5.8.1) o Memoria Elite ( véase la Seccién 5.8.2), se centrard el estudio en la interaccién de
ambos. Estos experimentos previos sirven para identificar las regiones de interés para los pardmetros
correspondientes y asi evitar una experimentacién factorial muy costosa. Ma4s precisamente, se
concentrard el estudio en los valores Pgy € {0,0;0,8;1,0} y se ha considerado Prs € {0,0;1,0}. Cabe
recordar que esta seleccion se realiz6 considerando el indice de Sharpe como medida principal de interés,
y que entre las diferentes combinaciones de pardmetros disponibles, se tienen desde un AEMO simple (es
decir, IBEA (véase el Algoritmo 1), asi como nuestro MA que incluye todas sus posibles combinaciones.
Los datos numéricos se proporcionan en la Tabla 5.4, y una ilustracién de la distribucion de resultados
para K = 18 se proporciona en la Figura 5.6.

Estos resultados demuestran claramente que el algoritmo memetico (MA) propuesto en la Seccion
5.3 a plena capacidad, es decir, con (Pgy = 1,0, PLs = 1,0) ofrece los mejores resultados desde el punto
de vista del indice de Sharpe. Si bien esta no es necesariamente la mejor combinacién con respecto a
los indicadores de rendimiento puramente multiobjetivos, parece generar la interaccién mads sinérgica de
estos dos componentes a la hora de encontrar carteras con eficiencia en cuanto a riesgo/rendimiento. Este
hallazgo es estadisticamente robusto, como lo indica la prueba de suma de rangos de Wilcoxon [136], y
se comparard con otros algoritmos de optimizacion en la siguiente Subseccion.
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Tabla 5.4: Resultados numéricos utilizando memoria de élite y bisqueda local.

K=14
Sharpe index hypervolume GD
Pey Prs x* X QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
0,00 0,00 0,408 0,407 0,000 0,073% = 00801 0,794 0,002 0,280% w 0,771 1,200 0,167 13,924% =
0,00 1,00 0,409 0,408 0,000 0,051% = 0,809 0,803 0,002 0201% = 0458 0916 0,163 17,379% *
0,80 0,00 0,409 0,408 0,000 0,095% = 0,809 0,797 0,004 0449% w 0,545 1,095 0,165 14300% =
0,80 1,00 0,409 0,409 0,000 0,028% = 0,807 0,772 0,031 4,036% = 0,551 1355 1,082 53,699% =
1,00 0,00 0409 0,408 0,000 0,060% = 0,804 0,795 0,008 1,037% = 0,662 1,046 0281 25079% e
1,00 1,00 0410 0,409 0,000 0,025% =« 0,750 0,724 0,003 0453% = 2,265 3288 0,131 4,033% =
K=16
Sharpe index hypervolume GD
Pey Prs x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0,00 0406 0405 0,001 0,163% = 00806 0,798 0,005 0,657% w 1,168 1,717 0,186 10,722% =
0,00 1,00 0,408 0,407 0,000 0,059% = 0821 0816 0,002 0263% * 0,686 0957 0,154 15887% *
0,80 0,00 0,408 0,407 0,001 0,133% = 0,785 0,770 0,006 0,768% w 1,549 27705 0,339 13219% =
0,80 1,00 0,409 0409 0,000 0,055% = 00825 0,744 0,027 3,485% w 0557 2392 0,872 47270% =
1,00 0,00 0,408 0,407 0,000 0,069% = 0,741 0,717 0,009 1299% = 3,176 4241 0,568 13,007% =
1,00 1,00 0410 0409 0,000 0,018% = 0,750 0,735 0,003 0341% w 2359 2,785 0,169 5809% =
K=18
Sharpe index hypervolume GD
Pey Prs x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0,00 0,404 0,402 0,001 0,150% w 0,793 0,777 0,006 0814% w 1345 1986 0273 13275% =
0,00 1,00 0,407 0,407 0,000 0,066% = 0812 0,806 0,002 0310% * 0,680 1,003 0,150 14,564% *
0,80 0,00 0,407 0406 0,001 0,137% = 0,786 0,746 0,008 1,051% = 189 2898 0,314 10,905% =
0,80 1,00 0,409 0,409 0,000 0,037% = 00806 0,742 0,009 1,201% wm 0967 2,859 0,340 12,696% =
1,00 0,00 0408 0,407 0,001 0,146% = 0,728 0,690 0,009 1,234% = 3,631 5282 0402 7,685% =
1,00 1,00 0,409 0409 0,000 0,022% = 0,763 0,735 0,001 0,178% w 1970 3,155 0,069 2,170% =
K=20
Sharpe index hypervolume GD
Pey Prs x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0,00 0,00 0,398 0,389 0,007 1,714% = 0,876 0,832 0,025 3,001% w 259 3,787 1,041 24,091% =
0,00 1,00 0,406 0,405 0,001 0,156% = 0903 0,889 0,012 1,331% * 0,772 1,186 0,114 9,.894% e
0,80 0,00 0,409 0,408 0,001 0,300% 0,921 0,865 0,031  3,540% 0454 0,924 0441 38,104% «
0,80 1,00 0,409 0,409 0,000 0,038% 0,910 0,818 0,006 0,674% 0,555 1,644 0,146 9,081% e
1,00 0,00 0,409 0,408 0,117 39,895% 0916 0,824 0,358 68,208% 0,258 1,515 19,594 96,556% e
1,00 1,00 0,409 0409 0,090 28212% =« 0,856 0,811 0,282 52,761% 0,920 1,951 16,353 89,935% =
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5.9 Comparacion con otros AEMOs (Analisis de rendimiento)

La experimentacién se llevé a cabo con los cinco algoritmos descritos previamente en la Seccién 5.5,
a saber, NSGA-II, SPEA2, HYPE y SHV (cabe destacar que la comparacién con IBEA -MA( o— ya
se realizd en el andlisis de sensibilidad (ver 5.8)), y nuestro algoritmo memético MA descrito en la
Seccion 5.3, en este caso utilizando Pgy, = 1,0y Prg = 1,0. Se hace en primer lugar, una comparacién
entre los algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMOs) mediante la construccién de una frontera de
Pareto de referencia (ver 5.9.1), compuesta por la unién de soluciones no dominadas generadas por
todos los algoritmos evaluados. Ademads de esto, la Tabla 5.5 muestra los resultados numéricos, y la
Fig. 5.8 contiene la comparacidn relativa de los valores obtenidos con respecto al indice de Sharpe, el
hipervolumen y la distancia generacional (GD) para K = 18, como en los casos anteriores.

5.9.1 Analisis de Fronteras de Pareto

La evaluacién comparativa de algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMOs) requiere una base sélida
y objetiva que permita medir su desempefio en términos de convergencia, diversidad y cobertura del
frente de Pareto real. Dado que, en la mayoria de los problemas practicos, el frente éptimo de Pareto
no se conoce analiticamente, es fundamental construir una frontera de Pareto de referencia que actie
como sustituto de alta calidad del frente verdadero. Esta frontera sirve como punto de comparacion para
métricas ampliamente utilizadas como la distancia generacional (GD), la distancia generacional invertida
(IGD) o el hypervolume (HV) (vedse Seccién 2.9.2).

Cuando el problema bajo estudio pertenece a una familia de benchmarks con frente conocido (por
ejemplo, ZDT, DTLZ o WFG), la frontera de referencia puede generarse directamente a partir de la
expresion analitica del frente dptimo, muestreando el espacio de soluciones objetivos para obtener un
conjunto uniforme de puntos no dominados [202], [61], [18]. Sin embargo, en problemas reales o
complejos donde el frente 6ptimo es desconocido, la construccién de la frontera de referencia debe
seguir algin enfoque empirico que permita aproximar al frente real.

El método mds aceptado consiste en ejecutar multiples algoritmos evolutivos (como NSGA-II,
SPEA2, MOEA/D, entre otros) con distintas configuraciones, semillas aleatorias y un niimero elevado de
evaluaciones. De todas las ejecuciones, se recopilan las soluciones no dominadas y se combinan en un
unico conjunto. Posteriormente, se aplica un proceso de reduccion no dominada para eliminar cualquier
solucién dominada dentro de dicho conjunto. El resultado es una aproximacion de alta calidad del frente
real, que idealmente cubre sus regiones convexas, no convexas, discontinuas o con alta curvatura. A este
frente lo hemos llamado de referencia.

Recientes investigaciones han demostrado que la colaboracion entre algoritmos puede conducir a
frentes de Pareto mds completos y robustos que los obtenidos por cualquier algoritmo aislado. En
particular, Soltero et al. [192] proponen un esquema en el que multiples AEMOs (NSGA-II, SPEA2,
PAES, PESA-II y MOCell) operan en paralelo, y sus soluciones no dominadas se combinan para formar
un dnico conjunto global de soluciones de alta calidad. Este enfoque colaborativo no solo mejora la
cobertura del frente de Pareto, sino que también aumenta la rentabilidad de las estrategias derivadas en
un contexto financiero.

En este sentido, la metodologia empleada en la presente tesis —la construccién de una frontera
de referencia a partir de la unién de soluciones de multiples algoritmos— puede interpretarse como
un primer paso hacia un paradigma colaborativo. No obstante, para alinearse plenamente con esta
perspectiva emergente, en futuras lineas de trabajo se podria implementar un marco de optimizacién
colaborativa explicito, en el que los algoritmos no solo aporten soluciones a un repositorio comin,
sino que también puedan intercambiar informacién (por ejemplo, compartiendo su archivo de élite o
reutilizando sus operadores de variacién mads exitosos). Este tipo de cooperacién podria permitir una

115



5.9. COMPARACION CON OTROS AEMOS (ANALISIS DE RENDIMIENTO)

exploracién maés eficiente del espacio de soluciones y la generacion de carteras ain mas eficientes desde
el punto de vista del indice de Sharpe y de la diversificacion del riesgo.

En la Figura 5.7, se puede observar el Frente de Pareto de referencia construido y cual fue la
contribucioén de cada uno de los algoritmos objeto de comparacién. se puede observar que el algoritmo
MA ; es el que contribuye con la mayor cantidad de puntos de la referencia, aportando mas soluciones de
calidad no dominadas (84%) (ver Figura 5.7 (b)). Esto demuestra una diferencia significativa del MA ;
con respecto a los demds algoritmos sujetos de la comparacién. En la siguiente seccion se profundizara
esta comparativa a través de los indicadores descritos en 5.6.
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0.015

Y
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Figura 5.7: Distribucién de la contribucién al frente de Pareto después de 30 ejecuciones de los
algoritmos (MA1 1, NSGA-II, SPEA2, IBEA, HYPE y SHV para K = 18) (a) Fronteras de Pareto (b)
Distribucién porcentual para la Referencia

5.9.2 Analisis de soluciones con Indicadores de Calidad

Cuando se analiza desde la perspectiva del indice de Sharpe, nuestro principal indicador financiero
especifico para cada problema, el MA;; seleccionado es el claro ganador, superando al resto de
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Tabla 5.5: Resultados numéricos para todos los algoritmos considerados (el MA con Prg = 1,0y Py =
1,0, NSGA-II, SPEA2, HYPE y SHV). Cabe destacar que IBEA no se incluye en esta tabla porque es
equivalente al MA  y esta comparacion ya se realizo en el andlisis de sensibilidad de la Seccién 5.8.

K=14
Sharpe index hypervolume GD
algorithm x* x QD CQD x* x QD CQD x* X QD CQD
MA| 0,410 0,409 0,000 0,025% =« 0,750 0,724 0,003 0457% w 2256 3,271 0,124 3817% =
NSGA-II 0,406 0405 0,001 0,148% = 0,786 0,776 0,005 0,6097% = 1,613 2411 0,307 13,570% =
SPEA2 0,406 0,404 0,001 0218% = 0,789 0,777 0,007 0,841% = 1,430 2,145 0424 19,834% =
HYPE 0,408 0,407 0,000 0,057% = 0,809 0,802 0,003 0356% * 0463 0,647 0,075 11,401% ~*
SHV 0,403 0,399 0,001 0,207% w 0,753 0,728 0,010 1,414% w 2579 3,764 0,624 15373% =
K=16
Sharpe index hypervolume GD
algorithm x* x QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
MA| 0,410 0,409 0,000 0,018% =« 0,746 0,732 0,003 0,346% w 2,663 3,197 0,175 5286% =
NSGA-II 0,404 0,402 0,001 0,254% = 0,790 0,771 0,005 0,677% w 1473 2540 0238 9204% =
SPEA2 0,405 0,402 0,002 0392% = 0,789 0,772 0,009 1,171% = 1,577 2467 0,367 14940% =
HYPE 0407 0406 0,000 0,069% = 0812 0,804 0,004 0559% * 0,614 0,886 0,126 13,478% =«
SHV 0,396 0,392 0,002 0463% = 0,731 0,695 0,011 1,551% w 3,999 5527 0813 15104% =
K=18
Sharpe index hypervolume GD
algorithm x* x QD CQD x* X QD CQD x* x QD CQD
MA| 0,409 0,409 0,000 0,022% * 0,769 0,740 0,001 0,171% w 1,776 2,834 0,073 2,555% =
NSGA-II 0,402 0,398 0,001 0,282% = 0,793 0,763 0,007 0,893% w 2,124 3,202 0487 14,678% =
SPEA2 0,401 0,398 0,002 0407% = 0,787 0,759 0,009 1,194% = 2,006 3,157 0,379 11,433% =
HYPE 0,406 0405 0,000 0,115% = 0,818 0,808 0,004 0,440% * 0,666 1,054 0,150 13,926% *
SHV 0,392 0,380 0,004 1,115% = 0,712 0,650 0,025 3,763% w 4,712 7439 1,089 14,638% =
K=20
Sharpe index hypervolume GD
algorithm x* x QD CQD x* X QD CcQD x* x QD CQD
MA, 0,409 0,409 0,090 28212% +* 0,857 0,812 0,287 54,223% = 0,921 1,828 16,420 90,376% =
NSGA-II 0,395 0,388 0,006 1,613% = 0,872 0,824 0,019 2346% w 2472 3,856 0,785 19,122% =
SPEA2 0,399 0,389 0,009 2239% = 0,867 0,828 0,025 2992% w 2,147 3,679 0995 25632% =
HYPE 0,406 0,403 0,003 0,766% = 0907 00884 0,016 1,785% x 0,522 1,088 0,675 44,540% *
SHV 0,390 0,351 0,010 2,721% = 0,804 0,694 0,024 3427% w 3,536 9,504 1,332 13845% =

algoritmos con significancia estadistica (o« = 0.01). Esto también se aprecia claramente al examinar
la Figura 5.8 (a). Cabe destacar la forma distintiva del frente de Pareto obtenido (Figura 5.9), y cémo
no solo se observa una protuberancia en la regién inmediata que rodea los valores mds altos del indice
de Sharpe, sino que la superioridad también se extiende hacia la region de alto riesgo, en particular en
comparacién con NSGA-II.

Esta mejora implica sacrificar el rendimiento en la regién de bajo riesgo de las carteras, lo que
resulta en valores mds bajos de los indicadores de rendimiento multiobjetivo puros. Por otra parte, si
observamos que la regién con mayores valores del indice de Sharpe es el 4drea de interés por contener
un mejor exceso de retorno por unidad de riesgo, tiene sentido considerar una mejor cobertura de esta
regién y que el experto humano seleccione una cartera apropiada de acuerdo al perfil de riesgo buscado
dentro de este subconjunto enfocado de carteras altamente eficientes.
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Figura 5.8: Distribucién de los indicadores de rendimiento alcanzados en 30 ejecuciones de los
algoritmos (El MA con Prs = 1,0 y Pgy = 1,0, NSGA-II, SPEA2, HYPE and SHV) (a) Indice de
Sharpe (b) Hypervolume (c) Distancia Generacional.
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Figura 5.9: Comparacion de los frentes de Pareto combinados obtenidos por MA| | y NSGA-II para
K = 18. (a) Valores del indice de Sharpe para soluciones no dominadas en funcién del riesgo (b) y
Beneficio (c). Las Sub-Figuras (d)-(f) son andlogas para HYPE.
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5.10 Balance entre intensificacion y diversificacion: Analisis de
sensibilidad basado en épocas

Uno de los aspectos cruciales para la aplicacion exitosa de algoritmos de optimizacién metaheuristica
dotados de operadores de buisqueda que tienen en cuenta los problemas es el equilibrio entre la
intensificacién (el uso de este conocimiento para enfocar la bisqueda en direcciones o regiones
especificas) y la diversificaciéon (un comportamiento mas exploratorio destinado a encontrar soluciones
que no se ajusten perfectamente a las preferencias dictadas por el conocimiento explotado). Esto es
particularmente cierto en el caso de escenarios de optimizacién multiobjetivo, en los que generalmente
se busca que el resultado cubra ampliamente el conjunto de soluciones eficientes.

Se aborda la cuestién del equilibrio entre intensificacién y diversificacidn en el contexto de este
problema mediante el enfoque memético descrito en la Seccién 5.3, esto con el fin de estudiar qué
régimen de aplicacién produce un mejor rendimiento, ya sea desde la perspectiva del problema (es
decir, los valores alcanzados para el indicador especifico del problema) o desde el punto de vista de
los indicadores estandar de rendimiento multiobjetivo. Para ello, consideramos una estrategia sencilla en
la que la intensificacion se produce durante un periodo especifico de la ejecucién del algoritmo. Hemos
realizado un andlisis de sensibilidad de los pardmetros que rigen la aplicacion de esta estrategia (Seccién
5.10.2), asi como una comparacién con otros AEMOs no meméticos (Seccién 5.10.3).

Nuestros hallazgos indican que, a pesar de su simplicidad, esta estrategia es lo suficientemente
flexible como para permitir modular la intensificacion de la busqueda, no solo superando a otros
algoritmos en el indicador especifico del problema, sino también obteniendo resultados competitivos,
o incluso mejores, en términos de calidad del frente de Pareto obtenido. se han considerado las mismas
condiciones del entorno experimental descrito en la Seccién 5.6.

Si bien la parametrizacién adecuada de los componentes de bisqueda local y de memoria élite es
un tema interesante en si mismo [54], existe otro factor relevante a considerar a la luz del escenario
multiobjetivo subyacente: en qué medida la aplicacién de estos operadores podria limitar excesivamente
la bisqueda hacia una direccién especifica del frente de Pareto 6ptimo. De hecho, obtener una buena
convergencia y una amplia cobertura de este frente de Pareto 6ptimo sigue siendo un desafio importante
para muchos métodos de optimizacion metaheuristica multiobjetivo. Para abordar este problema, hemos
considerado la aplicacién de estos dos componentes dentro de una ventana de tiempo predeterminada
durante la ejecucién del algoritmo. Para ser precisos, determinamos la generacién inicial /G y la
generacion final F'G en las que se aplican estos operadores (véase la Figura 5.1).

La razén detrds de este mecanismo es posiblemente permitir que el algoritmo expanda su poblacién
ampliamente a lo largo de las direcciones hacia las cuales se ubica el frente de Pareto 6ptimo durante
una fase inicial (que se denominaré la etapa de despliegue), seguida de una etapa de intensificacién cuya
duracién se modula por los valores particulares elegidos para los pardmetros /G y F'G descritos en 5.3 ,
y en la que la bisqueda prioriza direcciones hacia mejores valores del indice de Sharpe, y una fase final
(que llamaremos la etapa de aseguramiento) en la que el algoritmo, cuya poblacién estaria idealmente
cerca de al menos algunas regiones del frente de Pareto 6ptimo, avanza de una manera que no tiene
en cuenta a Sharpe para extenderse a lo largo de la coleccién mds amplia de soluciones no dominadas.
Ciertamente, este es un procedimiento que admite mayores refinamientos y estrategias mas elaboradas,
pero sirve como una primera linea de base para evaluar el uso potencial de este enfoque.

5.10.1 Resultados experimentales

Tras definir el marco algoritmico y los datos considerados para la experimentacién (ver Seccién 5.6),
procedemos a un andlisis experimental del MA en dos fases: primero, realizaremos un andlisis de
sensibilidad para determinar los marcos temporales adecuados para la etapa de intensificacién; luego,
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realizaremos un andlisis comparativo de las mejores parametrizaciones del MA con respecto a otros
AEMOs no meméticos. Esto se realizard respectivamente en las secciones 5.10.2 y 5.10.3. Para este
caso especifico hemos parametrizado la cardinalidad en K = 18.

5.10.2 Analisis de sensibilidad

Para analizar el comportamiento de nuestro MA en respuesta a una parametrizaciéon diferente
de la intensificacién basada en la época, realizamos experimentos en tres escenarios diferentes:
utilizando busqueda local o memoria de élite de forma aislada (Prs = 1,Pgyy =0y Prs = 0,Pgy =
1 respectivamente), y utilizando ambos componentes simultineamente (Prs = 1,Pry = 1). Esto
proporciona una visiéon mds detallada de los efectos que estos pardmetros tienen sobre estos componentes
y cualquier comportamiento sinérgico que pueda surgir.

Los resultados se presentan en la tabla 5.6. Centrandonos primero en los resultados de la
configuraciéon basada tnicamente en la busqueda local, podemos observar que la parametrizacién
con mejor rendimiento para todos los indicadores de rendimiento es aquella que comienza con la
intensificacién desde el principio (/G = 0). Sin embargo, existe una diferencia en la duracién de la
intensificacion segun el indicador: para hipervolumen y GD (es decir, los indicadores de rendimiento
multiobjetivo puros), parece que esta intensificaciéon no deberia durar hasta las dltimas etapas de la
ejecucion (hay una ligera degradacion en los resultados de estos indicadores para valores mayores de
FG, insuficiente en algunos casos para ser estadisticamente significativos'>, aunque la tendencia parece
estar presente); sin embargo, para el indice de Sharpe, los mejores valores se obtienen cuando la busqueda
local se aplica al final del algoritmo.

Se puede entender este comportamiento en términos de la presién que la bisqueda local ejerce
hacia la regién del frente de Pareto con valores altos del indice de Sharpe. Si bien profundizar en esta
regién también puede proporcionar mejoras en el hipervolumen y la GD, es evidente que esta tltima
también se beneficia de expandir la bisqueda hacia regiones suboptimas de Sharpe durante la etapa de
aseguramiento.

Se pueden observar ahora los resultados de la configuracion basada inicamente en el uso de memoria
de élite. En este escenario, todos los indicadores parecen preferir una breve intensificacion explosiva,
aunque cabe destacar que el indice de Sharpe parece beneficiarse de una aplicacién temprana de la
intensificacién, mientras que el hipervolumen y la GD también ofrecen buenos resultados (los mejores
para esta configuracién, o estadisticamente indistinguibles de los mejores) cuando se realiza una fase
de despliegue corta antes de la etapa de intensificacidon. En este caso, hay que tener en cuenta que la
memoria de élite es un procedimiento mediante el cual las soluciones prometedoras generadas en pasos
previos se recuperan y se reintroducen en la poblacion.

Esto tiene un impacto evidente en la diversidad de la poblacién, que puede ser menos perjudicial
durante las etapas iniciales, cuando la diversidad ain es elevada.Esto es coherente con los resultados
degradados obtenidos cuando esta intensificacién solo tiene lugar al final del ciclo: la poblacién estara
mucho maés cerca de la convergencia y los beneficios de reintroducir buenas soluciones conocidas se en
compensadas por la perdida de diversidad.

Finalmente, al pasar al uso conjunto de la bisqueda local y la memoria de élite como operadores
de intensificacién, los resultados son consistentes con los de las configuraciones previas y parecen no
solo estar mas definidos, sino también indicar que ambos elementos operan sinérgicamente, pero sin
interacciones altamente no lineales. Por lo tanto, desde el punto de vista del indice de Sharpe, la mejor
configuracién parece ser usar un /G muy bajo (como en el caso tanto de la bisqueda local como de

151 a significancia estadistica se determina aqui con la prueba U de Mann-Whitney [148] al nivel de significancia o indicado
en cada caso.
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Tabla 5.6: Resultados de MA para diferentes valores de /G y FG. Se muestran los mejores valores (x*),
mediana (¥), desviacioén cuartil (QD) y coeficiente de desviacién cuartil (CQD) para cada indicador
de rendimiento. La mejor configuracién para cada indicador se marca con una estrella; las demds
configuraciones se marcan con simbolos que indican una diferencia estadisticamente significativa en
a=0,1(c),a=0,05(e) y o= 0,01(m) con este mejor valor.

Prs=1,Pey =0

Sharpe index hypervolume GD
IG FG x* ¥ QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0 10 0408 0406 0,001 0,139% = 0,838 00825 0,005 0659% e 0,669 1,156 0,193 15938% =
0 20 0408 0406 0,000 0,097% e 0,839 0,830 0,005 0,560% 0,641 0,896 0,084 9281% *
0 30 0408 0407 0,000 0,118% 0,841 0,832 0,005 0,621% * 0,644 0970 0,188 18,709%
0 40 0408 0407 0,000 0,102% 0,839 0,831 0,003 0,362% 0,668 0,907 0,160 16,794%
0 50 0408 0407 0,000 0,071% * 0,838 0,831 0,005 0,576% 0,746 1,031 0,131 12,658% o
10 20 0407 0405 0,000 0,116% = 0,834 0,824 0,004 0480% = 0933 1,460 0,201 14,452% =
10 30 0407 0405 0,001 0,145% = 0,837 00825 0,002 0286% = 0878 1315 0,140 10,421% =
10 40 0407 0406 0,001 0,134% = 0831 00825 0,004 0471% = 00870 1286 0,223 16,750% =
10 50 0,407 0406 0,001 0,125% = 0837 0,825 0,004 0446% e 0,829 1,335 0,212 15,758% =
20 30 0405 0404 0,001 0,168% = 0,832 00818 0,004 0445% w 1206 1,742 0,176 10,374% =
20 40 0406 0404 0,001 0,153% = 0,831 00817 0,003 0331% = 1,003 1,682 0206 12,107% =
20 50 0406 0404 0,001 0220% = 0,827 0815 0,004 0510% = 1,097 1,752 0274 14,768% =
30 40 0405 0,403 0,001 0,164% = 0,822 0,809 0,005 0,623% = 1489 2,093 0,299 14,522% =
30 50 0405 0,403 0,001 0,149% = 0,824 0,809 0,006 0,684% w 1474 2,069 0,177 8285% =
40 50 0,405 0402 0,001 0,171% = 0,822 00804 0,007 0,847% w 1378 2209 0314 14,724% =
Prs=0,Pey =1
Sharpe index hypervolume GD
IG FG x* ¥ QD CQD x* X QD CQD x* X QD CQD
0 10 0405 0403 0,002 0384% = 0824 0,806 0011 1348% w 1,178 1987 0373 18412% =
0 20 0409 0408 0,000 0,057% =« 0839 00818 0,029 3,673% o 0594 1,005 0493 37,962% *
0 30 0409 0408 0,000 0,089% e 0823 0,799 0,032 4,144% w=w 0,866 1,620 0,639 32413% =
0 40 0408 0407 0,000 0,115% = 0802 0,762 0,014 1,786% w=w 1986 2,662 0278 10,570% =
0 50 0408 0407 0,000 0,115 = 0,742 0,694 0,013 1,817% w 4290 6235 1,073 16,811% =
10 20 0409 0,408 0,000 0,084% 0,841 0,817 0,024 2,950% 0,536 1,273 0,350 30,365%
10 30 0408 0,407 0,000 0,080% = 0829 0811 0,015 1,888% w 0973 1,59 0,287 19,102% e
10 40 0408 0407 0,001 0,125% = 0,799 0,755 0,009 1,232% = 1965 2774 0,243 9,004% =
10 50 0408 0407 0,001 0,147% = 0,744 0,707 0,015 2,105% = 3,692 5745 0,614 10,858% =
20 30 0407 0406 0,000 0,038% = 0834 0826 0,003 0409% = 0,769 1,309 0,168 12,737%
20 40 0407 0406 0,000 0,107% = 0,816 0,799 0,004 0542% = 1,651 2287 0260 11,143% =
20 50 0,408 0406 0,001 0,167% = 0,752 0,730 0,010 1,349% = 3,665 5217 0,815 15920% =
30 40 0407 0,406 0,001 0,130% = 0,819 0,804 0,004 0492% = 1507 2,503 0,301 12,340% =
30 50 0407 0406 0,001 0,152% = 0,765 0,746 0,012 1,658% = 3,608 5,114 0,610 11,248% =
40 50 0,407 0405 0,001 0,184% = 0,789 0,774 0,009 1,176% w 2421 3321 0,802 21,041% =
Prs=1,Pey=1
Sharpe index hypervolume GD
IG FG x* X QD CQD x* X QD CQD x* X QD CcQD
0 10 0409 0409 0,000 0,037% = 0,823 0,749 0,009 1253% w 0,613 2548 0372 15919% =
0 20 0409 0409 0,000 0,026% = 0,767 0,746 0,003 0372% = 2,063 2,679 0,104 3,922% =
0 30 0409 0409 0,000 0,028% = 0754 0,741 0,002 0240% = 2375 3,077 0,110 3,611% =
0 40 0410 0409 0,000 0,020% * 0,721 0,710 0,003 0431% = 4,677 5609 0279 5047% =
0 50 0409 0409 0,000 0022% = 0,773 0,743 0,001 0,177% = 1,797 2810 0,062 2,198% =
10 20 0409 0409 0,000 0,029% = 0,820 0,749 0,006 0,807% = 0,673 2,530 0,162 6,395% =
10 30 0409 0409 0,000 0,023% = 0805 0,745 0,004 0540% w 1271 2759 0,242 8,830% =
10 40 0409 0409 0,000 0,021% = 0,720 0,708 0,005 0,645% w 4,583 5538 0491 8,651% =
10 50 0409 0409 0,000 0,022% = 0,722 0,709 0,005 0,714% = 4813 5,644 0,612 10497% =
20 30 0409 0408 0,000 0,063% = 0840 0,830 0,004 0490% ~ 0,781 1,245 0,302 23,308% =«
20 40 0409 0408 0,000 0,047% = 0,807 0,788 0,005 0,648% = 1,883 2,715 0,332 12,190% =
20 50 0409 0409 0,000 0,054% = 0,776 0,745 0,011 1417% = 3,076 5284 1,165 20,992% =
30 40 0408 0,407 0,000 0,081% = 0,824 0,804 0,004 0522% = 1,709 2,711 0,302 11,064% =
30 50 0409 0,408 0,000 0,071% = 0,775 0,757 0,005 0,638% = 4307 6,009 1,093 17,833% =
40 50 0,408 0,407 0,001 0,135% = 0,788 0,776 0,008 1,047% w 2417 3241 0,657 17,950% =
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Tabla 5.7: Resultados para la parametrizacion MA seleccionada y los MOEA no meméticos. Se
muestran los mejores valores (x*), la mediana (¥), la desviacién cuartil (QD) y el coeficiente de
desviacién cuartil (QCD) para cada indicador de rendimiento. La mejor configuracién para cada
indicador se marca con una estrella; las demas configuraciones se marcan con simbolos que indican
una diferencia estadisticamente significativa en a0 = 0,1(o), oo = 0,05(e) y o = 0,01(m) con este mejor
valor.

Sharpe index hypervolume GD

algorithm x* X QD CQD x* x QD CQD x* X QD CQD
MA(I)EO 0,408 0,406 0,000 0,097% = 0,839 0,830 0,005 0,560% 0,641 0,896 0,084 9281% =«

MA(I)QSO 0,408 0,407 0,000 0,118% = 0841 0,832 0,005 0,621% = 0,644 0970 0,188 18,709%

MA(]):go 0,408 0,407 0,000 0,102% = 0,839 0,831 0,003 0,362% 0,668 0,907 0,160 16,794%
MA(I):J‘O 0,410 0,409 0,000 0,020% * 0,721 0,710 0,003 0431% = 4,677 5609 0279 5047% =
MA(I)jgo 0,408 0,407 0,000 0,071% = 0,838 0,831 0,005 0,576% 0,746 1,031 0,131 12,658% o
MA;&O 0,409 0,408 0,000 0,063% = 0,840 0,830 0,004 0,490% 0,781 1,245 0,302 23308% =
NSGA-II 0,402 0,398 0,001 0,282% = 0,808 0,782 0,006 0,772% w 2256 3,408 0,543 15377% =
SPEA2 0,401 0,398 0,002 0407% = 0,803 0,779 0,008 1,032% w 2,190 3,339 0336 9,706% =
HypE 0406 0405 0,000 0,115% = 0,830 0,820 0,004 05503% = 0,771 1,158 0,178 14,996% =
SHV 0,392 0,380 0,004 1,115% w 0,733 0,677 0,022 3203% m 4840 7,566 1,064 14,006% =

la memoria de élite por separado) y un valor de FG ligeramente menor (mayor que cuando se usa la
memoria de élite por separado, pero menor que cuando se usa solo la bisqueda local).

En cuanto al hipervolumen y la GD, estos dos indicadores proporcionan mejores resultados en las
etapas intermedias de la ejecucién (es decir, una etapa de despliegue hasta /G = 20, que permite que la
poblacién se disperse en todas las direcciones, seguida de una breve intensificacion hasta FG = 30 que
impulsa a la poblacién hacia la regiéon 6ptima de Sharpe, y una etapa final de consolidacién en la que
la poblacion se expande de nuevo desde esta cabeza de puente hacia todas las direcciones del frente de
Pareto).

Desde el punto de vista del rendimiento absoluto, es evidente que el uso combinado de la bisqueda
local y la memoria de élite permite obtener resultados considerablemente mejores en términos del indice
de Sharpe, a costa de perder parte de la cobertura de otras regiones del frente de Pareto. Por lo tanto,
es relevante comprender cémo se justifica esta compensacién y, sin duda, si los resultados pueden
compararse favorablemente con los de otros AEMO. Esto se aborda en la siguiente seccidn.

5.10.3 Comparacion con otros AEMOs

Para evaluar el rendimiento del MA con AEMOs no meméticos, realizamos un andlisis comparativo.
Seleccionamos las parametrizaciones que ofrecieron los mejores resultados en cualquiera de los
indicadores de rendimiento, asi como aquellas para las que no se observé una diferencia estadisticamente
significativa (ni siquiera en el nivel &« = 0,1). La notacién MAZ:b se utiliza para denotar el MA con
Prs=x, Peyy=y,IG=ay FG = b. Los resultados se presentan en la Tabla 5.7.

Como se puede observar, la mayoria de las parametrizaciones de MA superan a los AEMOs no
meméticos. Esto es particularmente cierto para el indicador de indice de Sharpe, para el cual el MA
superan significativamente a los demds algoritmos. Esto no es sorprendente dada la intensificacién
basada en Sharpe que se produce en el MA, incluso si esta intensificacién se realiza de diferentes
maneras y con distintas parametrizaciones. Sin embargo, es notable que, en la mayoria de los casos,
esta superioridad también se refleje en los indicadores estandar de rendimiento multiobjetivo.

Esto indica que progresar hacia la regién 6ptima de Sharpe del frente de Pareto también ofrece
ventajas muy importantes para obtener buenos frentes. Esto se confirma con la contribucién que hace el
MA(l)j}m al frente de referencia (ver 5.9.1), en la figura 5.10 (a) se pueden observar los diferentes frentes y

en la 5.10 (b) la distribucion de puntos de dicho frente (el 53% corresponde a nuestro MA(I): io). Ademas,
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esto se ilustra en la Fig. 5.11, en la que se representa el frente combinado (es decir, el frente obtenido
al combinar los frentes de Pareto producidos por las 30 ejecuciones de cada algoritmo) para MA(I)’}10 (la
parametrizacién de MA mads orientada a la optimizacion del indice de Sharpe) e HypE (el MOEA de

mejor rendimiento en términos de hipervolumen y GD).
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Figura 5.10: Distribucién de la contribucién al frente de Pareto después de 30 ejecuciones de los
algoritmos ( MA(I)ZLO, NSGA-II, SPEA2, IBEA, HYPE y SHV para K = 18) (a) Fronteras de Pareto

(b) Distribucién porcentual para la Referencia

Se puede visualizar primero que en la Figura 5.11 (izquierda), HypE parece tener una mejor
cobertura de las regiones extremas del frente de Pareto (bajo riesgo/bajo rendimiento y alto riesgo/alto
rendimiento), aunque MAé’iO también se extiende hacia el extremo de alto riesgo del frente. Sin embargo,
la MA tiene una clara venfaja en la regién 6ptima de Sharpe, en la que logra un avance mas profundo.
Este abultamiento se representa mas claramente en la Figura 5.11 (medio)-(derecha), mostrando la clara
ganancia alcanzada por la MA en esta region, lo que contribuye notablemente a mejorar el rendimiento
multiobjetivo.

Si bien contar con un mejor soporte de la regién 6ptima de Sharpe del frente de Pareto es obviamente
interesante desde el punto de vista del responsable de la toma de decisiones, también es interesante
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Figura 5.11: Representacion de los frentes de Pareto combinados de MA(l)j0 e HypE. El grifico de
la izquierda muestra los frentes alcanzados en el espacio bioobjetivo. Los grificos central y derecho
muestran el indice de Sharpe para cada solucidn del frente en funcién del riesgo (centro) y el rendimiento
(izquierda).

observar que existen algunas parametrizaciones (por ejemplo MA!Y ) que, a pesar de proporcionar
’ 0,(30[40|50) ’

resultados ligeramente peores en términos de los valores del indice de Sharpe alcanzados, atin muestran
una diferencia estadisticamente casi nula con los algoritmos de mejor rendimiento en términos de
hipervolumen y GD. Por lo tanto, es posible ajustar la etapa de intensificacién para lograr una cobertura
mads amplia del frente de Pareto.

Encontrar el equilibrio adecuado entre intensificacién y diversificaciéon es fundamental en la
optimizacion heuristica general, y resulta especialmente interesante en proyectos multiobjetivo, donde
la mera existencia de un conjunto objetivo de soluciones eficientes enriquece considerablemente la
cuestion. En este sentido, y centrdndonos en este dltimo contexto, es importante tener en cuenta que la
determinacion del frente de Pareto casi 6ptimo no es el final del proceso de optimizacion, sino que debe
considerarse en relacion con la fase posterior de toma de decisiones, en la que el experto seleccionard
la solucién adecuada. Esto resulta muy relevante en los problemas de optimizacién de carteras: no solo
constituyen un escenario habitual para el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo, sino que también
cuentan con un indicador natural de la eficiencia de la solucién (el indice de Sharpe, en este caso).

5.11 Analisis comparativo financiero de la cartera proporcionada por la
propuesta de hibridacion

Para validar el resultado proporcionado por nuestra propuesta algoritmica, vamos a proceder a estudiar
el rendimiento de la cartera de inversion en los afos siguientes al periodo de entrenamiento, pero antes
de ello, es preciso hacer algunas consideraciones. La presente propuesta de conformacién de carteras
de inversién constituye exclusivamente un ejercicio académico, cuyo propdsito es la aplicacion
y contraste de modelos matemadticos y financieros orientados a la optimizacién de portafolios y las
herramientas algoritmicas para llevar a cabo dicha optimizacién. Debe sefialarse ademas, que los
resultados y conclusiones obtenidos estan limitados al &mbito tedrico y no representan recomendaciones
para la toma de decisiones de inversién en el entorno real.

Es importante destacar también que, en el desarrollo del ejercicio, no se han considerado costos de
transaccién tales como comisiones, impuestos u otros gastos asociados a la implementacién efectiva de
las estrategias de inversion. Esta omisién responde a la naturaleza metodolégica del trabajo, centrada
Unicamente en el andlisis comparativo de rendimientos y riesgos bajo hipétesis ideales, lo que implica
que los resultados aqui presentados pueden diferir respecto a una situacidn préactica donde tales costos
impactan en la rentabilidad real obtenida. Por lo tanto, la metodologia como las conclusiones de este
estudio deben entenderse exclusivamente en el marco académico y no deben extrapolarse como consejos
0 guias para inversionistas en mercados reales.
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Dicho lo anterior, tras completar las etapas experimentales descritas en las secciones 5.9 y 5.10, se
seleccionaron las carteras generadas por nuestro algoritmo hibrido para una cardinalidad fija de K = 18
activos. Especificamente, se consideraron dos configuraciones: (i) la variante con actuacién sinérgica
de la busqueda local y la memoria é€lite, con probabilidades Prs = 1yPgy = 1, denotada como MA| i;
y (ii) la versién que incorpora el componente de intensificacién basado en épocas, con una ventana de
intensificacién global definida por /G =0 y FG = 40, denotada como MA(I)leto- Para este andlisis, se
eligi6, en cada escenario, el individuo que alcanzé el mayor indice de Sharpe durante las ejecuciones.
La tabla 5.8 presenta las ponderaciones de las carteras resultantes obtenidas por el algoritmo hibrido MA
bajo estas configuraciones.

w;  NOMBRE  MA; (%) MAyy, (%)
1 ECOPETROL 0,00 0,01
2 PREC 0,00 0,00
3 PFBCOLOM 0,03 0,01
4 GRUPOSURA 0,02 0,01
5 GRUPOAVAL 0,00 0,01
6 CORFICOLCF 46,36 46,09
7 EXITO 4,84 4,79
8 ISAGEN 0,01 0,02
9 ISA 0,00 0,00
10 PFCORFICOL 0,93 0,88
11 BCOLOMBIA 0,00 0,01
12 CEMARGOS 0,01 0,00
13 EEB 0,00 0,00
14 BOGOTA 28,32 28,26
15 BVC 0,00 0,00
16  VALOREM 0,01 0,01
17 PROTECCION 19,44 19,88
18 FABRICATO 0,00 0,00
19  COLTEJER 0,00 0,00
20 ETB 0,00 0,00
TOTAL 100,00 100,00
SHARPE 0,409 0,410

Tabla 5.8: Cartera Propuesta de titulos acciones de renta variables activas en el afio 2017 para la Bolsa
de Valores de Colombia con MA | ; y con MA(I): }‘0

Suponiendo que la inversion se realiza en el afio 2017, calculamos el rendimiento promedio anual
de las dos carteras seleccionadas segun el criterio del mayor indice de Sharpe: MA; | y MA(I)‘iO. Los
rendimientos histéricos de los activos que componen dichas carteras fueron obtenidos de la base de
datos de la Bolsa de Valores de Colombia [48]. Los resultados correspondientes al desempefio anual de

cada cartera se presentan en las tablas 5.9 y 5.10.

El rendimiento anualizado de las carteras propuestas por nuestro algoritmo hibrido en las versiones
MA;y MA(I)’AI‘0 es de 12,44% y 12,50% respectivamente, es decir, esta estrategia de inversion en
nuestro ejercicio académico tiene una ganancia de 12,44% y 12,50% por unidad de cuenta invertida. La
comparacion de estas estrategias de inversion con los indices de renta variable de la Bolsa de Valores de
Colombia [48] y su rendimiento para el afio 2017, se presentan en el cuadro 5.11.

Nuestros resultados muestran que las carteras generadas por las variantes hibridas consideradas
superan en rendimiento a 7 de los 9 indices bursatiles reportados por la Bolsa de Valores de Colombia
(véase la tabla 5.11). En conclusion, los resultados obtenidos en este ejercicio académico demuestran
que la propuesta hibrida basada en algoritmos meméticos, combinada con estrategias de memoria élite
y busqueda local, es capaz de generar carteras de inversiéon que no solo alcanzan un rendimiento
competitivo frente a los principales indices de renta variable de la Bolsa de Valores de Colombia en el
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wi NOMBRE RENDIMIENTO 2017 (%) MA;; (%) RENDIMIENTO ESPERADO (%)
1 ECOPETROL 1,04 0,00 0,00
2 PREC -4,42 0,00 0,00
3 PFBCOLOM 10,08 0,03 0,00
4  GRUPOSURA 1,21 0,02 0,00
5  GRUPOAVAL 4,52 0,00 0,00
6 CORFICOLCF 5,10 46,36 2,37
7 EXITO 16,19 4,84 0,78
8 ISAGEN 10,42 0,01 0,00
9 ISA -0,82 0,00 0,00
10 PFCORFICOL 6,34 0,93 0,06
11 BCOLOMBIA 18,87 0,00 0,00
12 CEMARGOS 0,28 0,01 0,00
13 EEB 0,52 0,00 0,00
14 BOGOTA 16,97 28,32 4,81
15 BVC -1,12 0,00 0,00
16 VALOREM 1,29 0,01 0,00
17 PROTECCION 22,72 19,44 4,42
18  FABRICATO 1,53 0,00 0,00
19 COLTEJER -0,50 0,00 0,00
20 ETB 0,00 0,00 0,00
100,00 12,44

Tabla 5.9: Rendimiento de titulos acciones de renta variables activas en el afo 2017 para la Bolsa de
Valores de Colombia y el Rendimiento de la cartera propuesta MA; | en 5.8

afio 2017, ademds de esto, lo hacen optimizando simultineamente riesgo y rendimiento bajo el enfoque
multiobjetivo del indice de Sharpe. La cartera propuesta por MAé’iO, en particular, logra un rendimiento
anualizado del 12,50%, superando a la mayoria de los indices de referencia considerados, lo que refuerza
la pertinencia del enfoque metodolégico propuesto.

No obstante, es fundamental reiterar que este andlisis se enmarca exclusivamente en un contexto
tedrico y metodoldgico, sin considerar factores practicos como costos de transaccién, liquidez o impacto
de mercado, elementos que en un entorno real podrian afectar significativamente la rentabilidad neta
de las estrategias propuestas. Por tanto, los hallazgos aqui presentados no deben interpretarse como
recomendaciones de inversién, sino como una validacién empirica del potencial de los algoritmos
evolutivos hibridos en la resolucién de problemas de seleccién de carteras con restricciones de
cardinalidad. Este trabajo contribuye asi al corpus de conocimiento en optimizacién financiera
multiobjetivo, abriendo vias para futuras investigaciones que incorporen mayores niveles de realismo
y robustez en los modelos de toma de decisiones de inversion.
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wi NOMBRE RENDIMIENTO 2017 (%) MA(I)j ‘lm (%) RENDIMIENTO ESPERADO (%)
1 ECOPETROL 1,04 0,01 0,00
2 PREC -4,42 0,00 0,00
3 PFBCOLOM 10,08 0,01 0,00
4  GRUPOSURA 1,21 0,01 0,00
5  GRUPOAVAL 4,52 0,01 0,00
6 CORFICOLCF 5,10 46,09 2,35
7 EXITO 16,19 4,79 0,78
8 ISAGEN 10,42 0,02 0,00
9 ISA -0,82 0,00 0,00
10 PFCORFICOL 6,34 0,88 0,06
11  BCOLOMBIA 18,87 0,01 0,00
12 CEMARGOS 0,28 0,00 0,00
13 EEB 0,52 0,00 0,00
14 BOGOTA 16,97 28,26 4,80
15 BVC -1,12 0,00 0,00
16  VALOREM 1,29 0,01 0,00
17 PROTECCION 22,72 19,88 4,52
18 FABRICATO 1,53 0,00 0,00
19 COLTEJER -0,50 0,00 0,00
20 ETB 0,00 0,00 0,00

100,00 12,50

Tabla 5.10: Rendimiento de titulos acciones de renta variables activas en el afio 2017 para la Bolsa de
Valores de Colombia y el Rendimiento de la cartera propuesta MA(I)jiO en 5.8

| INDICES | MERCADOS | Rentabilidad 2017 | MA;; | MAyj,
COLCAP Renta Variable 11,98%
COLEQTY Renta Variable 12,52%
COLIBR Renta Variable 6,12%
COLIR Renta Variable 13,63%

COLSC Renta Variable -3,50% 12,44% | 12,50%
COLTES Renta Variable 9,92%
COLTES CP | Renta Variable 8,69%
COLTES LP | Renta Variable 10,75%
COLTES UVR | Renta Variable 10,34%

Tabla 5.11: Rendimiento Afio 2017 de Indices del Mercado de Renta Variable de 1la Bolsa de Valores de
Colombia [48] comparados con las Carteras Propuestas.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones

El presente trabajo de investigacién, ha abordado un problema complejo y de gran relevancia en el
admbito de la gestion financiera: la optimizacién de carteras de inversién. A lo largo de este estudio,
se ha demostrado cémo la aplicacién estratégica de algoritmos meméticos (MAs), que combinan
eficientemente técnicas de bisqueda global y local, puede ofrecer soluciones robustas y financieramente
significativas en un escenario intrinsecamente multiobjetivo y con restricciones reales.

El corazén del problema reside en la bisqueda de un equilibrio éptimo entre la maximizacion del
rendimiento y la minimizacién del riesgo en la composicidon de carteras de inversiéon. El modelo de
Markowitz [150] ha sido la referencia tedrica fundamental para este fin, al enfocar la seleccién de
inversiones basdndose en el comportamiento racional del inversor y en medidas estadisticas clave como la
media, la varianza y la covarianza de las tasas de rendimiento. Sin embargo, la inclusion de restricciones
adicionales, como las de cardinalidad (que limitan el nimero de activos en una cartera), transforma
este problema en una tarea de optimizacién NP-dura y mucho mas compleja, para la cual los métodos
exactos de programacién cuadratica no son siempre factibles. Es en este punto donde las metaheuristicas
emergen como herramientas idéneas, al ser capaces de ofrecer soluciones 6ptimas o casi Optimas de
manera eficiente, aunque sacrificando las garantias de optimalidad global en todo el espacio de biisqueda.

Nuestra investigacion se ha centrado especificamente en el desarrollo de estrategias algoritmicas de
hibridacién dentro del marco de las metaheuristicas basadas en poblacién, en particular, los algoritmos
meméticos multiobjetivo (MOMA). La hipétesis defiende que la incorporaciéon de conocimiento
especifico del dominio del problema es crucial para lograr un alto rendimiento, una filosofia respaldada
por el Teorema No-Free-Lunch (NFL) [209], que sugiere que no existe un algoritmo "universal" superior
sin esta adaptacién. En este contexto, el indice de Sharpe [188], una reconocida medida de la relacién
rentabilidad/riesgo, se ha erigido como un pilar fundamental. No solo se utiliza para evaluar la eficiencia
financiera de las carteras generadas, sino, crucialmente, como un mecanismo central para guiar y
concentrar la busqueda del algoritmo en las regiones mds prometedoras del frente de Pareto, aquellas
que ofrecen un mejor exceso de retorno por unidad de riesgo.



6.2. CONTRIBUCIONES METODOLOGICAS Y EXPERIMENTALES CLAVE

6.2 Contribuciones metodoldgicas y experimentales clave

La investigacion presenta una serie de contribuciones significativas que se han articulado a lo largo de
sus capitulos:

1. Propuesta metodolégica para la revision bibliografica sistematica (ver Capitulo 3):
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Se ha desarrollado un marco metodolégico reproducible para el cartografiado automatizado de
un tema de interés a partir de la literatura existente. Esta metodologia emplea algoritmos de
agrupamiento (k-medias) para clasificar items bibliograficos en conjuntos relacionados, basandose
en la similitud 1éxica de sus descriptores (titulo, abstract, palabras clave). Ademds, se utiliza
un algoritmo evolutivo operando sobre un agrupamiento jerdrquico para determinar un orden
de revision adecuado dentro de cada grupo, facilitando asi el andlisis y la contextualizacién de
los trabajos.La aplicacién de esta metodologia a un corpus bibliografico sobre metaheuristicas y
algoritmos bioinspirados para la optimizacién de carteras de inversion permitié identificar cinco
nichos de investigacién principales:

e Técnicas de optimizacién multiobjetivo utilizando indicadores de Sharpe o el modelo de
Markowitz.

» Técnicas de optimizacion multiobjetivo para la propuesta de carteras de inversion.
» Técnicas metaheuristicas para carteras de inversion con restricciones de diferentes tipos.
* Técnicas hibridas para abordar el problema de optimizacién de carteras de inversion.

» Exploracion exhaustiva de la frontera de Pareto a través de AEMOs.

Este estudio bibliométrico no solo proporciona un cuerpo de antecedentes profuso para la
investigacién actual, sino que también sefiala 4reas de abordaje frecuentes y facilita la
identificacion de falsos positivos en las bisquedas. La contribucién de esta seccién ha sido
diseminada en publicaciones que se pueden verificar en [52], [53], [54], [55] , [56].

Seleccion del Nicleo Evolutivo (ver Capitulo 4):

Como paso preliminar fundamental para la hibridacién, se realiz6 una comparacién exhaustiva
de tres algoritmos evolutivos multiobjetivo de referencia: NSGA-II, SPEA2 e IBEA. La
experimentacion se llevé a cabo utilizando datos histdricos de fondos mutuales europeos de 1996
a 2010y se evalu6 el rendimiento con indicadores conocidos como el hipervolumen y la distancia
generacional (R2), complementado con el andlisis de la eficiencia financiera mediante el indice de
Sharpe.

Los resultados mostraron que, si bien el SPEA2 tuvo un mejor rendimiento para restricciones
de cardinalidad muy bajas (K=2) en términos de hipervolumen y R2, el IBEA demostré
un comportamiento estadisticamente superior para cardinalidades mas altas (K= 4, 7, 15) vy,
crucialmente, fue mucho més eficiente en la generacion de soluciones ptimas en el contexto del
indice de Sharpe.

Esta evidencia sélida condujo a la eleccién del IBEA como el motor evolutivo subyacente para
las variantes de hibridacion propuestas en el siguiente capitulo (ver 5) . Estos hallazgos fueron
publicados en trabajos que se pueden verificar en [49], [50], [51].

Desarrollo y validacion de las variantes de Hibridacion (ver Capitulo 5):

El niicleo de este trabajo de investigacion se materializa en la propuesta de un novedoso Algoritmo
Memético Evolutivo Multiobjetivo (MOMA) disefiado especificamente para la seleccién de
carteras de inversidn con restricciones de cardinalidad. La innovacién reside en la hibridacién
informada de un algoritmo evolutivo (IBEA) con dos componentes de intensificacidn, guiados por
el indice de Sharpe:
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e Memoria de Soluciones de Elite (ME): Esta lista ordenada almacena las mejores soluciones
encontradas (segin el indice de Sharpe). Sirve como un mecanismo de intensificacién
ajustable, donde las soluciones con bajo rendimiento se pueden reemplazar por individuos de
la memoria de élite, reorientando la bisqueda hacia soluciones histéricamente mas efectivas.

* Bisqueda Local (LS): Implementada como un método de escalada de colinas de primer
ascenso. Aplica mutaciones a los pesos no nulos de una cartera y acepta los cambios si
mejoran el indice de Sharpe, siempre que este sea superior al promedio de la poblacién.
El uso de un esquema de lamarckismo parcial permite activar la bisqueda local con una
probabilidad determinada (Prg), optimizando el costo computacional.

Se realizé un andlisis de sensibilidad exhaustivo para determinar la parametrizacién 6ptima y
el rango de actuacién de estos mecanismos de hibridacién, evaluando su impacto individual y
sinérgico. Los experimentos demostraron que aumentar la probabilidad de bisqueda local (Prs)
generalmente mejoraba el rendimiento en todos los indicadores, especialmente en el indice de
Sharpe, destacando el beneficio de una alta intensificacién en este dominio.

De manera similar, el uso de la memoria de élite (ME), particularmente con altas probabilidades
de aplicacién (Pyg), mejord significativamente el rendimiento en términos del indice de Sharpe,
aunque con un efecto opuesto en los indicadores de frente de Pareto puros (hipervolumen y
distancia generacional). Este aparente "sacrificio” en los indicadores de diversidad se interpretd
como una consecuencia deseada, ya que la memoria élite y la bisqueda local enfocan la bisqueda
en las regiones del frente de Pareto que son mds relevantes financieramente (es decir, aquellas con
los valores mas altos del indice de Sharpe), en lugar de dispersar el esfuerzo en regiones de utilidad
limitada para el experto financiero.

El andlisis de la interaccion sinérgica entre la busqueda local y la memoria de élite confirmé
que la combinacion MA; | (Prs = 1, Pyg = 1) ofrecié los mejores resultados para el indice de
Sharpe, validando la eficacia de la interaccion entre ambos componentes para encontrar carteras
riesgo/rendimiento eficientes. La seccion 5.9.1 presenta un anélisis comparativo del desempefio
de los algoritmos mediante la construccion de una frontera de Pareto de referencia, obtenida a
partir de la unién de las soluciones no dominadas generadas por todos los algoritmos evaluados.
Los resultados muestran que la variante propuesta MA;; contribuye de forma predominante a
dicha frontera de referencia, aportando el 84% de las soluciones no dominadas para el caso con
cardinalidad K=18.

Este hallazgo evidencia que el MA| | no solo produce soluciones de alta calidad en términos del
indice de Sharpe, sino que también logra una mejor cobertura y convergencia hacia la regién
eficiente del frente de Pareto, superando claramente a los algoritmos de comparacion (NSGA-II,
SPEA2, IBEA, HYPE y SHV). Esta superioridad refuerza la eficacia de la hibridacién propuesta,
que alinear la bisqueda evolutiva con el criterio financiero del indice de Sharpe permite enfocar
los esfuerzos en las zonas del frente que son més relevantes desde la perspectiva del inversor. La
integracion estratégica de mecanismos de intensificacién guiados por el indice de Sharpe dentro
de un marco memético es altamente efectiva para el problema de optimizacién de carteras con
restricciones de cardinalidad.

Entre otras cosas, el indice de Sharpe proporciona una medida legitima para indicar las direcciones
de busqueda preferidas en el espacio multiobjetivo. De hecho, explotar este indicador puede
proporcionar una heuristica de bisqueda razonable. Por lo tanto, surge la pregunta de cémo
integrar esta heuristica en el proceso de busqueda y como aprovecharla al mdximo. Hemos
abordado la primera cuestion mediante un MA que incluye bisqueda local y una memoria de
soluciones de élite, siempre basdndonos en el indice de Sharpe. En cuanto al segundo problema,
propusimos inicialmente un esquema simple en el que la intensificacién ocurre durante una ventana
temporal preestablecida de la ejecucién del algoritmo (ver Seccién 5.10). No obstante, este
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enfoque simple ha demostrado que es posible modular el rendimiento del MA con respecto tanto
a las medidas basadas en Sharpe como a los indicadores de rendimiento multiobjetivo. De hecho,
no solo es generalmente posible superar a los AEMO no meméticos basandose en la primera
medida consciente del problema, sino que el MA puede competir con estos AEMO en términos de
rendimiento multiobjetivo puro (hipervolumen y GD en nuestro caso).

La seccion 5.11 presenta un ejercicio académico de validaciéon empirica en el que las carteras
generadas por las variantes del algoritmo memético propuesto —especificamente MA; | (Prs =1,
Pyg=1y MA(I);IK)— se evalian en términos del rendimiento real durante el afio 2017, utilizando
datos histéricos de la Bolsa de Valores de Colombia (BVC). Los resultados muestran que ambas
carteras alcanzaron rendimientos anualizados superiores al 12.4%, superando a 7 de los 9 indices
bursétiles de renta variable del mercado colombiano en ese periodo.

Este desempeifio refuerza la eficacia del enfoque hibrido, que alinea la optimizacién multiobjetivo
con el criterio financiero del indice de Sharpe, permitiendo identificar carteras no solo eficientes en
términos tedricos (riesgo-rendimiento), sino también competitivas en la practica. No obstante, se
reitera que este andlisis se realiza bajo condiciones ideales —sin considerar costos de transaccidn,
impuestos ni restricciones de liquidez— y por tanto, sus resultados deben interpretarse como una
validacién metodoldgica y no como una recomendacién de inversion real.

6.3 Impacto y relevancia del trabajo

La gestion financiera, en un entorno de constante evolucién econdémica y con la necesidad de diversificar
el riesgo ante escenarios de bajas tasas de interés fijas, requiere herramientas de optimizacién que puedan
navegar la complejidad y la incertidumbre del mercado. El presente estudio ofrece una aportacién
significativa al campo de la computacién evolutiva aplicada a las finanzas, al proponer un enfoque que
no solo aborda la complejidad inherente de la optimizacién multiobjetivo con restricciones, sino que lo
hace de una manera consciente del dominio financiero.

La demostracién de que una métrica especifica como el indice de Sharpe puede ser integrada de
forma estratégica y exitosa en el disefo algoritmico, guiando la bisqueda de soluciones y mejorando su
calidad y relevancia financiera, es un hallazgo de gran valor practico. Al concentrar la bisqueda en las
regiones mds prometedoras del frente de Pareto para el decisor humano, el algoritmo propuesto facilita la
seleccion de carteras de inversion que son verdaderamente eficientes en términos de riesgo-rendimiento,
alineando la potencia computacional con las necesidades de la toma de decisiones experta. La capacidad
del MA para encontrar buenas carteras de manera diversificada, gracias al equilibrio entre exploracién y
explotacién que proporcionan sus componentes, €s una caracteristica crucial para su aplicabilidad en el
mundo real.

En este sentido, la ausencia de indicaciones del contexto de la informacion sobre el problema y
sus soluciones suele ser una de las dificultades que enfrentan los algoritmos meméticos en este tipo de
dominios, lo que suele provocar que la busqueda local se defina en direcciones elegidas aleatoriamente
o se amplie para realizar un ascenso en el sentido de Pareto (lo que también puede provocar que se
desvie en diferentes direcciones, no necesariamente alineadas con carteras financieramente eficientes en
el sentido considerado aqui). La explotacion de este indicador puede proporcionar un objetivo razonable
para la bisqueda local, adaptando asf la bisqueda a las especificidades del problema y alinedndose con
el proceso de toma de decisiones posterior por parte del experto humano.

Nuestra experimentaciéon con datos de 20 valores de la Bolsa de Valores de Colombia entre
2010 y 2016 ha respaldado experimentalmente esta afirmacién. El modelo algoritmico considerado
incluye el uso de un mecanismo de memoria de élite basado en este indicador para modular el perfil
de intensificacion/diversificacion de la bisqueda. Como se mostrd en la seccién anterior (5.7), los
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resultados del algoritmo memético (MA) propuesto son notablemente mejores que los de otras propuestas
algoritmicas multiobjetivo en el indice de referencia descrito. Esto destaca la sinergia efectiva entre los
componentes algoritmicos que lo componen y cdmo su interaccion ayuda a enfocar la bisqueda hacia
portafolios eficientes.

La simplicidad del enfoque también facilita la consideracién de estrategias mds sofisticadas en el
futuro. Creemos que seria de especial interés determinar una estrategia adaptativa, mediante la cual el
algoritmo pueda ajustar el uso de estos mecanismos durante la ejecucién en funcién de las métricas de
la poblacién y el estado de la bisqueda. Por supuesto, seria conveniente extender estos hallazgos a otros
conjuntos de datos o incluso a dominios diferentes.

6.4 Trabajo futuro

A pesar de los sélidos resultados obtenidos, la investigacion también sefiala varios caminos para el trabajo
futuro, que podrian expandir y consolidar ain més la propuesta:

Existen muchas vias para futuras investigaciones. Sin duda, confirmar estos hallazgos en otros
conjuntos de datos es una de ellas. También nos interesan especialmente los problemas algoritmicos
derivados de la descentralizacion de la poblacién [5], es decir, el uso de un modelo no panmictico en el
que multiples islas MA evolucionan en aislamiento parcial.

Este mecanismo puede ser particularmente util para afiadir un nivel adicional de equilibrio entre
diversificacién e intensificacion en este dmbito multiobjetivo. También visualizamos procedimientos
adaptativos para controlar el uso de los componentes de MA; se estd trabajando en esta direccion. [56].

Estos enfoques mas sofisticados también podrian probarse con otros modelos matemadticos, como
el modelo Black y Litterman [19]. Cabe mencionar que, si bien que esta investigacion se centr6 en el
uso del indice de Sharpe como indicador basado en el conocimiento que dirigié la bisqueda hacia las
regiones de interés para el responsable de la toma de decisiones, existen otras posibilidades que podrian
considerarse.

Por ejemplo, los enfoques de aprendizaje automdtico [171] también han mostrado resultados
prometedores y pueden ser ttiles como proveedores de conocimiento en lugar del indice de Sharpe.
El enfoque metodol6gico genérico presentado en este trabajo puede adaptarse facilmente a estas fuentes
de conocimiento experto cada vez mds sofisticadas. También se pueden considerar alternativas al modelo
de Markowitz.

Este dltimo estd mds orientado hacia mercados estables debido al supuesto de que los datos histéricos
ofrecen informacién sobre los rendimientos y riesgos futuros; estudiar los mercados en otros escenarios
(es decir, mercados en expansion, mercados volatiles, mercados en retroceso, etc.) puede requerir el
uso de otros modelos més orientados a tales condiciones, por ejemplo, el modelo de fijacién de precios
de activos de capital [141] o la teoria de fijacion de precios de arbitraje [180], solo por mencionar dos
ejemplos.

Continuar con el desarrollo de la metodologia bibliométrica para realizar un anélisis temporal de la
red de términos en la literatura cientifica, con el objetivo de identificar patrones temdaticos emergentes y
nuevas direcciones de investigacion en el campo de la optimizacidn de carteras.
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