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INTRODUCCION

A escasos dos afios de entrar en el siglo XXI nos sigue pareciendo misterioso y remoto, sin
erabargo las tendencias que lo caracterizarin como la tecnologia computacional, ya estdn
ptesentes. Latecnologia estd transformando como nunca antes la capacidad de los cientificos
y1€cnicos para responder a los cambios.

Uno delos avances del nuevo milenio ¢s sin duda el algoritmo genético, que modifica la
estructura tradicional de plantear y resolver problemas, desde sus origenes hace
apréximadamente 7 afios ha causado gran expectacién

El algoritmo genético pertenece al grupo de algorimos de la optimizacién combinatoria, esto
quicre decir que desde ¢l punto de vista computacional ¢l grado de resolucién es mis exacto
en tiempo reducido.

A diferencia de alginos algoritmos tradicionales de la optimizacién como por cjemplo la
programacién dindmica, programacién entera, recocido simulado y biisqueda tabd, en donde
s¢ tiencn ctapas miltiples para llegar al 6ptimo; é1 algoritmo genético reduce al minimo la
resolucion de los problemas, asi como ¢l ticmpo para encontrar el éptimo, tomando como
principio bésico la seleccidn natural.

A grandes rasgos ¢l algoritmo genético realiza lo siguiente: de una poblacién inicial aleatoria,
previamente definida forma cromosomas padres (los cuales estan constituidos por genes), que
ird. entrecruzando, para formar descendencia, scleccionari a los mejores clementos de esa
reproduccion para volver a entrecruzar, mientras realiza éste proceso ird mutando algunos
genes. Para lograr todo ¢l proceso es necesario que este definido el problema, que el
pliatcamicnto tenga una funcién objetivo, que se tenga definida una probablidad de

entrecruzamiento y de mutacién, La solucién del problema serd dada por el mejor
descendiente,

Elcomo se logra todo éste proceso, estd ampliamente explicado en el CAPITULO1.

Existe una actividad que ésta a la vanguardia y que siempre ofrece un mundo de
oportunidades donde la suerte no tiene cabida, siendo ésta la inversién. Para poderse manejar
adscuadamente dentro de las inversiones hay que estar bien informado, desde donde se puede
invertir, cual ¢s la mejor opcidn, que riesgos se corren, hasta el funcionamiento general de las

finanzas cn nuestro pais, todo ésto con un sdlo fin; tener ¢l mayory mejor rendimicnto para
nusstro dinero.

Toda ésta informacidn se concentra en el CAPITULO 2

vii



INTRODUCCION

Para continuar con la revolucién tecnoldgica-computacional-financiera, ¢s importante
destacar que el algoritmo genético ¢s de una estructura versatil, por tal motivo s¢ han
conjugado ambas herramientas; ¢l algoritmo genético y el problema de inversién, con lo cual
s¢ pretende llegar a un Sptimo en ias inversiones en un tiempo reducido.

E! planteamiento y solucién del problema se analizan en ¢] CAPITULO 3.
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CAPITULO 1: ALGORITMO GENETICO

1.1 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION COMBINATORIA

Los problemas que sc estudian dentro de la Investigacién de Operaciones ¥ que a su vez
utilizan para su representacion modclos matemdticos y para su resolucién recurren a la

computacién son llamados PROBLEMAS DE OPTIMIZACION, Estos problemas pueden

dividirse e¢n dos categorias, los que ticnen variables continuas y los que tieren variables
discretas,

Los problemas de variables continuas, buscan una solucién en un conjunto continuo de
posibles soluciones, dadas por nimeros reales, su estudio es a través del analisis matematico.
Los problemas de variables discretas, buscan una solucién ¢n un conjunto finito o infinito
nunerable, de posibles soluciones (nimeros enteros, permutaciones o combinaciones de
Rimeros, ¢tc.) estudiados a través de matematicas discretas y la construccién de algoritmos.

Tarabién se les conoce como PROBLEMAS DE OPTIMIZACION COMRINATORIA,

El >bjetivo de la optimizacién combinatoria es el de desarrollar algoritmos para los cuales el
ndinero de ctapas computacionales sean optimamente pequeiias..

¢ EFICIENCIA DE UN ALGORITMO

Para medir la eficiecincia de un algoritmo se establece una relacién entre el tamado de éste
(n) y el nimero de operaciones necesarias, ¢l analisis de la complejidad ilustra como un
cambio en n, afecta ¢l tiempo de computo requerido. Esto quiere decir que un algoritmo
eficiente es aquel que es més rdpido en encontrar una solucién.

® ALGORITMOS POLINOMIALES

Unalgoritmo ¢s polinomial, si cl nimero de operaciones clementales necesarias pararesolver
un problema de tamafio n esta acotado por una funcién polinomial en n.

Se¢ pucden clasificar los problemas de acuerdo a su grado de dificultad em

1.- Problemas indccibles: son aquellos para los cuales no se pueden desarrollar algoritmos ni
polinomiales ni exponenciales.

2.- Broblemas intratables: Son aquellos para los cuales no se pueden desarrollar algoritmos
polinomiaes, pero si exponenciales.

3.- Problemas P (Polinomiales) es ¢l conjunto de todos los problemas que a través de un

algoritmo polinomial pueden resolverse.
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4.- Broblemag NP(NP: Polinomial no Determinista) Es <l problema que se puede resolver

por algoritmos no deterministicos en tiempo polinomial, es decir, haciendo una seleccién
arbitraria entre vatias opciones de una ramificacién.

Otra forma de caracterizar la clase NP consiste en decir, que son los problemas que se pueden

retolver por una exploracién arborescente tal que la profundidad de ésta esté acotada porun
polinomio, ¢l nimero de nodos de dicha arborecencia puede ser no polinomial.

NP’ conticne problemas de decisién a los que sc pueden reducir todos los problemas cldsicos
de optimizacién discreta, cualquier problema de optimizacién que puede resolverse por
programacién lineal entera mixta o por métodos de enumeracién o por programacién
dinamica.

5.- Exoblemas NP-completos * Se dice que un problema de decisién pertence a esta clase si
todo problema de la clase NP pucde reducirse en forma polinomial®.

6.- Problemas HEURISTICOS: son aquellos derivados de los NP, los cuales tienen una

eficiencia computacional muy elevada EL ALGORITMO GENETICO ENTRA EN ESTA
CLASIFICACION

1.2 ALGORITMO GENETICO (AG)

1.21. LA EVOLUCION

La vida empieza como un resultado de un largo experimento de la tierra, llamado evolucién
biolégica, hace apréximadamente cuatro mil millones de afios, la primera forma de vida que
hubo fue una célula, después se desarrollaron los peces, luego esos salicron a la superficie

como réptiles, después s¢ desarrollaron y aparecicron los monos y finalmente llegs ¢l hombre.
Esa ¢s la teoria de [a evolucion de Darwin.

Después de muchos afios se ha hecho obvio que las reglas de evolucién biclégica son ¢l
resuitado de un proceso de evolucidn de ella misma. Supongamos una poblacién de
orzanismos con una modificacién de la reglas hereditarias comparadas con la existente. Si
esta modificacién ayuda a la poblacion a adaptarse més rdpidamente a un medio ¢n particular,
entonces esta poblacion tendrd una mejor oportunidad de sobrevivir en un futuro que una
poblacién que tenga reglas hereditarias, menos efectivas. Entonces s¢ asume que la evolucién
durante ésta accién que abarca mas de tres mil afios, da por si misma un modo éptimo de
operacion. En el fin de la estrategia evolutiva de éste 6ptimo se pueden desarrollar sistemas
fascinantes que incluyen el cerebro humano. Esto da una idea de los conceptos estratégicos

de la evolucién biolégica que puede ser usada como un suceso para crear una miquina
inteligente.
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Con base en estos conceptos fue que en ¢l aiio de 1964 RECHENBERG comenzo
eXperimentos para imitar el método de la evolucién biolégica en un laboratorio de mecanica
de fluidos. El experimento consistié en tomar un disco de aluminio flexible que tenia
alrededor cinco bisagras, en diferentes posiciones, s¢ colocé en una de cllas de manera
aleatoria, montado en un ninel giratorio que contenia aire, el disco se alteraba conforme giraba
¢l tinel, lo que se pretendia encontrar era la forma en que la resistencia al avance fuera
minimo. Para producir las alteraciones alcatorias de las cinco bisagras, s¢ usé en ¢l
experimento un aparito mecanico donde cinco pelotitas (que representaban las cinco bisagras
del disco), pasaban por una pirdmide de puntas que se dirigian hacia diferentes cajas ¢n la
baie. La caja que quedaba con més pelotitas determinaba el angulo de alternacién.

Este arreglo experimental hizé posible medir los cambios conforme ¢l disco giraba, a cstos
cainbios se les denomind mutaciones. Al inicio del experimento en el tiinel de aire el disco se
va plegando en forma de zig zag para dar una resistencia mayor al avance, si en un giro se
presentaba resistencia al avance, entonces s¢ encontraba ¢l cambio general para la siguicnte
generacién La resistencia al avance se midio con el niimero de generaciones (cambios).

La estrategia de evolucidn tiene ¢l objetivo de copiar las reglas de la evolucién de un modo
simplificado que ha probado ser muy existosoy con el tiempo ha llegado a describir diferentes
cstilos de operaciones de a evolucion. Ahora bicn, ésta estrategiaha probado ser de eficiencia
sin precedentes para muchos problemas multivariados. En éste caso la longitud de paso de
mutacién obticne maxima razén de progreso llcgando a ser muy pequeiia. Los padres y los

deicendicntes se difunden a lo largo de una trayectoria gradiente al Sptimo dentro de un
paiaje muy angosto.

La presencia de la ventana de la cvolucién proporciona ¢l acceso a nuevos caminos en donde
la ustratégia serd un proceso de optimizacién doble. La mutacién adapta al entorno de la
furicién objetivo y da la calidad para obtencr una razén maxima de progreso.

1.3 DEFINICION DE ALGORITMO GENETICO

¢Qué es el algoritmo genético?

Uno de los investigadores (5] mas importantes lo define como * un algoritmo matem4tico
altymente paralclo que transforma un conjunto de objetos matematicos individuales con
respecto al tiempo usando operaciones modcladas de acuerdo al principio Darwiniano de
reproduccion y supervivencia del mas apto, y tras haberse presentado de forma natural una
serie de operaciones genéticas entre las que destaca la reproduccién sexual. Cada uno de
cstos objctos matemaiticos sucle seruna cadena de caracteres (vector binario) de longitud fga,

s¢ ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia con una cierta funcidn
matematica que refleja su aptitud®




CAPITULO 1 ALGORITMO GENETICO

1.21 ASPECTOS FUNDAMENTALES

El algoritmo genético fueron desarrollados por John Hollan, en la Universidad de Michi gan
[3][4} las metas de sus investigaciones son dos:

1.- Explicar lo abstracto y riguroso del proceso de adaptacién de los sistemas naturales.

2.-Disefiar sistemas artificiales de software que retengan los mecanismos importantes de Jos
sistemas naturales.

Bsta aproximacidn tiene im portantes descubrimientos para la ciencia natural y artificial.

El tema central para la investigacién de operaciones puede tener fuerza en ¢l balance entre
eficiencia y eficacia para sobrevivir en difcrentes medios. La aplicacién de esta fuerza para
sistemas artificiales es multiple, si el sistema artificial pucde hacerse mas robusto, es deir, mas
flexible; entonces los costos redesignados pueden ser climinados. Si los niveles de adaptacién
son altos pueden ser guardados, cxisten sistemas que pueden mejorar csas funciones a mas
grandes y mejores, Designando sistemas artificiales- ambos el software y ¢l hardware, con
sistemas ingenieriles, sistemas computacionales o sistemas de negocios, pueden solamente
madificarse con la fuerza, la eficiencia y la flexibilidad de los sistemas biolégicos, donde
api:nas cxiste ¢l mas sofisticado sistema artificial

El algoritmo genético teéricay pricticamente proveen la fuerzaala investigacion de espacios
complejos. Muchos papelesy discusiones establecen la validez de la técnica en la optimizacion

de funciones y aplicaciones de control. Pueden ser establecidos y validados a problemas que
requicren una eficiente y efectiva investigacién.

Se pueden aplicar a los negocios, al circulo cientifico y a la ingenicria cntre otras
especialidades, esto es debido a que en el proceso no se limitan las restricciones en ¢l espacio
de la investigacidn.

D¢ manera general el algoritmo genético superan a los modelso tradicionales, debido a su
fucrza, difiere en algunos fundamentos de la optimizacién normal y de los procedimientos de
investigacion en sicte aspectos;

a) Trabaja con un cddigo que contien un conjunto de parimetros y no sélo ¢l pardmetro en si.
b) Investiga con una poblacién de puntos, no con un sélo punto.

¢) Usa como funcién objetivo informacién, no derivados u otros conocimientos auxiliares.

d) No hace suposiciones sobre las propicdades de la funcién objetivo o del espacio de
bisqueda.

¢) Usa reglas de transicién probabilistica, no reglas deterministicas.
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f) Requicre poca informacién sobre el problema especifico.

3¢ aplica ¢n dominios variados donde la funcién objetivo puede ser muy compleja, donde

pucden tener muchas variables o ruido, ser multimodales o donde su espacio de bisqueda sea
innienso.

Bl algoritmo genético requiere de un conjunto de pardmetros naturales para el problema de
optimizacién que scra codificado como una longitud finita sobre algin alfabeto finito. Bl
algoritmo genético sélo maximiza pero la minimizacién puede realizarse fécilmente utilizando
el reciproco dela funcién maximizante. Una caracterfstica que se debe tener en cuenta es que
esta funcidn ¢s capaz de castigara las malas soluciones y de premiar a las buenas, de tal mancra
que¢: sean éstas liltimas las que se propaguen con mayor rapidez

Varios métodos de optimizacidn, s¢ mucven por un punto en el espacio de decision para
encontrar un Sptimo y para encontrar ¢l siguiente punto utilizan algunas reglas de transicién.
En contraste <I AG trabaja con un conjunto de¢ datos simultancamente, que denomina,
poblacién de cuerdas o cromosomas, las cuales vistas graficamente suben varias cumbres en
paralelo, la probabilidad de encontrar una no 6ptima es reducida. Poque las malas soluciones
s¢ van rechazando y s¢ van mantenicndo las mejores. FIG1. [4]
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1.4 MECANISMO DEL ALGORITMO GENETICO

La aplicacién mds comtin del algoritmo ha sido 1a solucién de problemas de optimizacién, en
dorde ha mostrado ser muy eficiente y confiable. En términos generales un problema se
define por un espacio de bisqueda y por las caracteristicas que deben cumplir ciertos valores
dertro de éste espacio para que sean considerados como soluciones. La mayoria de las veces

no basta con cualquier solucién posible dado un cierto criterio, esto s, se debe optimar una
funcién objetivo.
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El AG opera sobre una poblacién de individuos evaluando y seleccionando a los més aptos
para reproducirse. Ya que los individuos seleccionados transmiten sus caracteristicas a sus
descendientes, la informacién histérica contenida cn la poblacidn guia al AG hacia regiones
prometedoras del espacio de bisqueda.

Los elementos principales del AG son:

1.- CODIFICACION de las soluciones de un problema, ésto es una representacién de los
posibles valores de las variables que intervienen en ¢l problema.

2.. TECNICA DE ARRANOUE se utiliza para producir la poblacién inicial.
3. HJNQQN_DE_EM&LUAQ_QH con la que s¢ determina la aptitud de los individuos de la

poblacion

4.- SELECCION Y OQPERADORES genéticos que modifican la composicién de la

poblacién,

5.- TECNICA DE. REEMPI AZO que determina la interaccién entre los nuevos individuos

y la poblacién anterior.

6.- CRITERIOS DE. TERMINACION que especifiquen cuando se deja de operar sobre 1a

poblacién.
7.- PARAMETROS que controlan ¢l funcionamicnto del AG-

L.41 CODIFICACION

Los valores posibles de las variables que interviene ¢n el problema a resolver setodifican en
cadenas. Estas cadenas forman la poblacién de individuos sobre la que trabaja el algoritmo y
son conocidos como cromosomas. Cada cromosoma estd formado por genes y normalmente
cada gen representa una variable. En los cromosomas se pueden representar variables enteras
o reales y cada gen puede tener una longitud arbitraria. La codificacién de cada variable es
independiente de las demds. El algoritmo no conoce la forma de codificacién utilizada para
cada problema particular, opera sobre las cadenas completas sin conocer diviciones entre
genes. La decodificacidn de los cromosomas se deja a la funcidén de evaluacién provista para
cada problema.

El AG considera principalmente que los individuos son cadenas binarias de Os y 1s. Para ésta
representacién se han propuesto varios operadores genéticos y muchas de sus propiedades
son1 bien conocidas.
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t| ot |0 |1 {0 |1 ¢ROMOSOMA

GENES

FI{i 2 REPRESENTACION DE LN CROMOSOMA
1.<.2 TECNICAS DE ARRANQUE

Para comenzar un AG se sigue alguno de los siguicntes pasos

1.- Se genera aleatoriamente a la poblacién

2.-S¢ usan resultados de experimentos anterioreso de otros métodos paraformarla poblacién
inicial De cualquicr modo, una parte de la poblacién s¢ gencra alcatoriamente para asegurar
que haya suficiente diversidad en los individuos y poder cncontrar soluciones Sptimas.

Cen ¢l scgundo procedimiento se puede esperar que la velocidad de convergencia[5] de la
poblacién sea mayor, debido a que las estructuras insertadas en la poblacién original, que se
sabe ticnen buenas evaluaciones, serdn seleccionadas con alta probabilidad para reproducirse
y gencrardn mas estructuras bucnas. Bl costo que se paga por tener una mayor velocidad de
convergencia es que se exploran menos regiones del espacio de biisqueda y posiblemente no
s¢ logre encontrar ¢l objetivo global ripidamente.

1.43 FUNCION DE EVALUACION

En la naturaleza, 1a aptitud se determina por la habilidad de un organismo para sobrevivir a
absticulos que le impiden llegar a la madurez y reproducirse. En un sistema adaptativo
artificial como cl AG, donde la funcién de evaluacién de alguna manera representa el medio
ambiente al que cada individuo se enfrenta. Bn el caso mds simple, la funcién de evaluacién
¢s la funcién objctivo que se desea optimizar{2] El AG debe encoatrar a los individuos que
representan valores Sptimos. La funcién de evaluacion es el tnico componente del AG[9)
dependiente del problema que se estd resolviendo; basta con cambiar la funcién de evaluacién
para cambiar cl dominio del problema. El agoritmo desconcoe ¢l proceso de evaluacién [11]

y silo utiliza la informacidn cuantitativa provista por la funcién como medida de bondad de
los individuos.
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Supongamos que la funcién de aptitutd es f(x)= xz, tienc los siguientes datos

| 20BLACION INICIAL VALOR DE X APTITUD f(3) = X2 PORCENTAJE TOTAL
. 01100 12 144 a2
| 11001 -3 625 BE
| 11011 2 728 9.5
10000 16 2568 14.7
SUMA DE APTITUD 1,754 100

Antes de poder evaluar a un individuo es necesario decodificar la informacién que contiene
para encontrar el valor de las variables que se utilizan como entradas a la funcién de
evaluacién. Dado que la codificacidn es arbitraria, cada funcién de evalucién debe tener la
capacidad de extracr la informacién de los cromosomas. Haciendo una analogia con la genética
natural, se tiene que la cadena binaria con la informacién codificada es el genotipo, mientras
que la interpretacién del genotipo que se¢ evalia ¢s ¢l fenotipo. Es importante saber que el

medio ambiente o la funcién de evaluacién mide la aptitud de un individuo desarrollado, no
mide la aptiud de sus genes.

1.<.4 SELECCION Y OPERADORES GENETICOS

La seleccién y los operadores genéticos son los medios mediante los cuales el algoritmo
modifica la poblacién. Un AG bisico ticne dos operadores genéticos: ENTRECRUZAMIENTO
¥ MUTACION, que han sido cuidadosamente estudiados y cuyas propiedades se comprenden
relativamente bien. Dado que la eficacia de otros operadores propuestos es todavia dudosa,
cn ésta explicacion sc hace énfasis en la scleccién y en éstos operadores bisicos.

La SELECCION es ¢l proceso mediante el cual se copian individuos de la totalidad de la
poblacion a un conjunto intermedio de donde se derivara la nueva poblacién aplicando los
operadores de entrecruzamiento y/o mutacién. La probabilidad de cada individuo de ser
seleccionado depende de su aptitud, que se mide de acuerdo al valor de la funcién de

evaluacién. Entre mejor sea ¢l resultado de 1a evalucién de un individuo, mayor oportunidad
tendréd de serscleccionado.
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14.7%

41.5%
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CAP{TULO 1 ALGORITMO GENETICO

La seleccidn puede implementarse cn muchas formas, pero la méds comiin es la seleccion
proporcional donde se simula una ruleta en la que cada individuo esta representado a través
de su aptitud, las cuales estaran situadas cn espacios divididos por ranuras,obviamente los
individuos mas aptos tendrdn espacios mas grandes que los menos aptos y porlo tanto tendran
mayores probabilidades de ser seleccionados.fig1.3

Otro método de seleccidn s el llamado torneo,{14] el procedimiento es el siguiente: se
"baraja® la poblacién y después se hace competir a los cromosomas que la integran ¢n grupos
de tamafio predefinido, en un torneo resultarin ganadores aquellos que tengan valores de
aptitud mds alto. En el caso de torneos binarios, por parejas, entonces la poblacién se debe
bargjar dos veces. Esta técnica garantiza la obtencién de miltiples copias del mejor individuo
entre los progenitores de la siguiente generacidn, puede darse el caso que en este torneo se
seleccione al mejor individuo dos veces.

El operador de ENTRECRUZAMIENTOQ toma aleatoriamente dos individuos del conjunto

de estructuras scleccionadas por su aptitud, escoge al azar un punto nico de entrecruzamiento
¢ intercambia ¢l material genético entre los individuos.

(1010110010101 | 011100100010 |

PAD
1011001010011 010100101010
010110010101 010100101010
ENTRECRUZAMIENTO
1011001010011 011100100010
NUEVA GENERACION

1010110010101 | 010100101010

| 1011001010011 |[011100100010 |

FIG 4 PROPIEDADES DEL OPERADOR DE ENTRECRUZAMIENTO
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Aunque ¢l efecto conjunto de la seleccion y ¢l entrecruzamicnto s una busqueda efectiva y
cficiente en ¢l espacio definido para ¢l problema, ocasionalmente se sobrecxplotan regiones
delespacio de bisqueda que hansido identificados como buenas yse pierde material genético
que es potencialmente dtil. La funcién del operador de mutacién es cambiar aleatoriamente
¢l contenido de algiin bit en algin cromosoma para proteger al algoritmo contra la pérdida
irrsparable de material genético.

Ne¢ se puede depender exclusivamente de la mutacién para encontrar la solucién a un
problema, porque ¢l proceso serd muy lento y quizas no muy eficaz. La poblacién evoluciona
mucho més rdpido recombinando individuos, usando ¢l operador de entrecruzamiento, que
previamente ha copiando el material genético de la generacién y ha modificado
cventualmente por medio de la mutacion.

1.4.5 TECNICA DE REEMPLAZO

La técnica de reemplazo del algoritmo determina la relacién entre una generacién y la
siguiente. En ¢l caso mds simple, los padres son reemplazados por sus descendientes en cada
generacién. Sin embargo, en la naturaleza los individuos no mueren al nacer sus
deicendientes, si no que siguen siendo considerados para tener descendencia. Un pirametro
del. AG, denominado brecha generacional, permite establecer la fraccion de la poblacién
sobre la que se aplican los operadores genéticos en cada generacién.

Otra modificacién que se¢ hace al AG para mejorar su desempefio, ¢s asegurarse de que ¢l
mcjor individuo de la generacidén anterior esté presente en la nueva generacién. Si después de
genterar la nueva poblacion no se encuentra a éste individuo, se l¢ agrega sustituyendo a otro
arbitrariamente o segin alguna politica definida con anterioridad. Ala conservacién del mejor
individuo de la generacién anterior sc le conoce como el modelo elitista de reemplazo y
asegura la convergencia del algoritmo.

1.4.6 CRITERIOS DE TERMINACION
El fin de la ¢jecucion de un AG puede especificarse por tres criterios principales:

1.- Se alcanza un nimero maximo de generaciones o evaluaciones. El propésito de éste
criterio ¢s establecer una cota maxima cn ¢l tiempo que se dedica a solucionar un problema.
En muchas ocasiones se prefiere usar como criterio de terminacién un nimero maximo de
evaluaciones debido a que de ésta mancra se especifica mds directamente ¢l limite de iempo
del cpu que se desea dedicar a un problema. Esto es debido a que ¢t nimero de evaluaciones
por generacion no ¢s constante, normalmente sélo se evalua a los nuevos individuos creados
por los operadores genéticos y a toda la poblacién, y el nimero de nuevos individuos

preducido cn cada generacion depende de las probabilidades de aplicacién de los operadores
genéticos.

2.- La poblacién llega a un nivel minimo de diversidad. Esto ¢s equivalente a decir que la
poblacién converge. Si no hay mucha diversidad en la poblacién es muy dificil que el

10
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algoritmo cxplore nucvos puntos en <l cspacio de busqueday tal vez no convenga scguir. La

diversidad se puede medir contando el nimero de posiciones en todos los individuos de la
pcblacién que tiene el mismo valor.

3.- Se obtiene un valor satisfactorio en la funcién objetivo.

1.4.7 PARAMETROS

Les pardmetros de un AG controlan su funcionamiento en varios aspectos y modifican al
mismo tiempo su eficiencia y su eficacia. Los operadores genéticos se aplican a los individuos
que han sido scleccionados como progenitores de 1a siguiente gencracion, pero no se aplican
a todo este conjunto, Se deben especificar las probabilidades de aplicacién de los operadores.
Nomalmente, ci operador de entrecruzamicnto ticne una probabilidad de aplicacién de
pc=0.6y pc=0.74} Esto significa que una vez seleccionada una parcja de estructuras para
ser cruzadas, hay una probabilidad de 1-p, de que no se crucen y de que pasen inalteradas a

la siguiente generacion. Como cn la naturaleza, ¢l operador de mutacién usualmente tiene
una probabildad mucho menor de ser aplicado.

Cada bit es considerado separadamente y s¢ cambia su valor aleatoriamente con probabilidad
pm; por cjemplo, si la probabilidad de mutacién es de 0.001 entonces se cambiari el valor
de uno de cada mil bits de poblacién aproximadamente. Otros pardmetros de un AG son el
tariaiio de la poblacion y la brecha gencracional.

Seleccionar los pardmetros adecuados para un AG cs upa tarea dificil ya que los mejores
pardmetros en un dominio pueden scrineficientes cn otro. Sin embargo, ¢s posible encontrar
un conjunto de pardmetros robustos (flexibles) para gran cantidad de problemas. La seleccién
de los pardametros s¢ puede hacer de cuatro maneras:

1.- Experimentaimente, Se prueban diferentes conjuntos de parametros hasta encontrar uno
qu« funcione adecuadamente

Se usa un problema muestra del dominio especifico para encontrar los parimetros adecuados
y di>spués se usa el algoritmo sobre ¢l resto de los problemas.

2.- Usando los pardmetros de otros ¢studios, Se ha aplicado AG con éxito a una gran varicdad
dc problemas y es posible encontrar cn la bibliografia expcriencias de investigadores que
reportan resultados de experimentos que pueden ser similares a los que se quieren realizar.

3.- Haciendo una biisqueda exhaustiva. Inicialmente se pueden utilizar ramificaciones grandes
para identifcar los intervalos mds prometedores, que posteriormente se exploraran con
raniificaciones mas finas.

4.- Utilizando un AG para guiar la bisqueda, esto significa que existe una meta para éi
algoritmo, cuyos individuos representan los parimetros para controlara un genético.

"
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1.43 ESQUEMAS

En la descripcién anterior del funcionamiento de un genético se ha ignorado una cuestién
fundamental {qué informacién esta contendia en la poblacién de cadenas y en los valores de
la fubcidén de evaluacion que guia la biisqueda hacia una solucién 6ptima?.

Es dificil encontrar las similitudes entre las mejores cadenas, ¢s decir, las que tienc mejores
valores de evaluacién. Las cadenas que empiezan con 1 tienen valores més altos que las que
enpiczan con 0. La similitud entre cadenas con valores altos puede servir para guiar una
biisqueda. Para formalizar la nocién de similitud se usa ¢l concepto de esquema. Un esquema
es una plantilla que describe un conjunto de cadenas con similitudes en ciertas posiciones.

Para construir esquemas sobre ¢l alfabeto binario [0,1], sc agrega ¢l simbolo * para decirque
ura posicién no esta especificada. Asi, una cadena binaria pertenece al conjunto C denotado
per ¢l esquema H si en las posiciones donde aparece 0 en ¢l csquema aparece O en la cadena

y donde hay un 1 en el esquema hay un 1 en la cadena; no importa que simbolo ¢sti en la
cadena si en el esquema hay un *,

Por cjemplo, ¢l esquema H=**101 representa al conjunto de cuatro cadenas
C:={00101,01101,10101,11101] y ¢! esquema H=10011* representa dos cadenas
C:=[10110,10111}

Elorden de un esquema H, denotado poro(H), ¢s ¢l mimero de posiciones fijas ¢n ¢l esquema.
Considerando los ¢jemplos anteriores, cl orden del esquema 011*0** s simbélicamente,
0(011*011)=4.La longitud de un ¢squema H, denotada porL, ¢s la distancia entre la primera
yladltima posicidn fija en el esquema. Ejemplo: La longitud del esquema 1*%***0 ¢s 6

1.5 FORMULARIO GENETICO[4]

Para comprender como los ¢squemas guian la bisqueda de un algoritmo genético hay que
entender el efecto de la seleccidn y de los operadores genéticos sobre la tasa de crecimiento
de los representantes de un esquema. En la siguiente descripcién se supone que se emplea la
seleccion proporcional y el operador de entrecruzamiento, y que la brecha generacional es de

1.81 SELECCION

Supongamos que en ¢l ticmpo t existen m representantes de un esquema particular H en la
poblacién, lo que s¢ presenta como m=(H,t). Durante la seleccidn una cadena es copiada
coil una probabilidad proporcional a su aptitud Mas precisam ente, 1a probabilidad de que una
cadena. Asisca scleccionada para ser progenitora de la nueva poblacién es:

12
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donde fl1 es el valor de la funcidn de evaluacién para la cadean. Asin es el tamaiio de la
poblacién. Sumando las probabilidades de cada elemento se obtiene que la probabilidad de
que un representante del esquema H sea seleccionado es:

m(H,t) £f(H,t)

2f

j=1
donde f(H,t) es cl promedio de las evaluaciones de las cadena que representan al csquema
H cn el iempo t Si seleccionamos con reemplazo n cadenas de la poblacién para generar la
siguiente generacidn, cl nimero esperado m(H,t+ 1) de representantes del esquema H en el
tiempo t+ 1 esta dado por la ccuacion: '

f(h,t)
m(H,t+ 1)= n-m(H,t)

ga

j=1

Si tomamos cn cuenta que ¢l promedio de aptitud de la poblacién se puede representa como

f= ——com—. -

m(H,t+ 1)= m(H,t)-reemem oo

Un esquema particular crece segin la razén entre el promedio de aptitud del esquema y el
promedio de aptitud de la poblacién. Es decir, los esquemas que tengan un promedio de
aptitud superior al de la poblacién recibirin un nimero crecicnte de muestras en la siguiente
generacidn, mientras que los esquemas como promedios de aptitud inferiores al promedio
rec.ben un nimero decreciente de muestras. Hay que resaltar que éste comportamiento
ocurre cn paralelo para todos los esquemas H representados en la poblacién. A ésto se le da

13



CAPITULO 1 ALGORITMO GENETICO

¢l nombre de paralelismo implicito y ¢s una de las cualidades que hacen del ag un método de
bisqueda.

Hay que observar que la scleccién por si sola no hace nada para explorar noevas regiones en
¢l espacio de biisqueda ya que no se encuentran nuevos puntos, Sisélo se copian las estructuras
sin hacerles ningiin cambio es imposible ¢ncontrar soluciones novedosas. Para introducir
carabios en la poblacidn sc introducen los operadores de entrecruzamiento y de mutacién.

1.52 ENTRECRUZAMIENTO

Es un cambio de informacién estructurado, pero aleatorio, entre cadenas. un esquema
sobrevive al entrecruzamiento si:

1.- Bste ocurre fucra de su longitud de definicién.

2.- Por casualidad el entrecruzamiento se realiza con un individuo que aporta la otra parte del
esquema.

Formalmente, considerando que cualquicr punto de la cadena tiene la misma probabilidad de
ser el punto de entrecruzamiento, un esquema H en una cadena de longitud L es destruido en
un entrecruzamiento con probabilidad: '

L-1
Por lo tanto la probabilidad de que un esquema sobreviva un entrecruzamicato es ps=1-pd.

Si el entrecruzamiento se realiza con probabilidad pc, entonces la probabiliad de
superviviencia de un e¢squema H es:

é(H)
pd pe- oo
L-1

El cfecto combinado de seleccién y entrecruzamiento se obtiene multiplicando ¢l nimero

esperado de representantes del esquema en la seleccidn por su probabilidad de supervivencia
¢a ¢l entrecruzamiento:

f(H,t) o(H)
(H,t+ 1)> m(H,t) —---—--- [1-pe, ———]
f L-1

Se pucde observar que los representantes del esquema H crecen o decrecen por dos factores:
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1.- La relacién del promedio de las evaluaciones de los representantes del esquema con el
premedio de las evaluaciones de la poblacién y,

2.- La longitud del esquema. Los esquemas con promedio superior al de la poblacién y con
longitudes de definicidn cortas serdn muestreados a tasas crecientes. A estos esquemas sc les
corioce como bloques constructivos,

1.53 MUTACION

La mutacién es la alteracién aleatoria de una posicién con una probabilidad pm. Para que un
csquema H sobreviva a la mutacidn se necesita que sus o(H) posiciones fijas sobrevivan,
Toraando en cuenta que las mutaciones son estadisticamente independientes, multiplicando
la probabilidad de supervivencia (1-pm) por su misma o(H) veces se obticne que la
probabilidad de que en un esquema sobreviva la mutacién es (1-pm) ) Para valores
peciuciios de pm, la probabilidad de supervivencia de un ecsquema se puede aproximar por la
cxpresion 1-o(H)*pm

Asi el efecto combinado de seleccidn, entrecruzamiento y mutacién sobre ¢l niimero esperado
de representantes de un esquema H es: '

f(H,t) S(H)
m(h,t+ 1) > m(H,t)- [1-pec -o(H)pm]
L.1

f
1.6 PASOS DEL ALGORITMO GENETICO{3}
PASQ 1 Se proporciona una generacién inicial
PASO 2 de 1 se evalua en la funcién objetivo y s ordena de manera creciente y las soluciones
mds grandes sc copian dentro de la siguiente generacién, ¢l intercambio probabilistico de los
genes puede modelarse como m variables aleatorias independientes, donde cada una de ellas
tienc una distribucién Bemoulli con pardmetros diferentes de 0.5; éste paso se llama

reproduccién.

PASQ 3; Se seleccionan dos cadenas que serdn los padres dela generacion, de estas s creardn
dos descendencias, éste paso se denomina seleccién.

FASQ 4 De la generacidn aleatoria de un mimero de soluciones nucvas se realiza la mutacién
ys¢ incluyen dentro de la nueva generacién, este procedimiento se denomina mutacidn.

La estrucura del algoritmo genético es la siguiente:
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GEN=0
— v

CREACION DELA POBLACIONJ

ALEATORIA INICIAL

b
»( TERMINAR CRITERIO
SATISFECHO
NO

RESULTADO
DESIGNADO

EVALUAR LA APTITUD DE CAD
INDIVIDUO DE LA POBLACION

1=0

SI

GEN=GEN+1 =m?

NO
SELECCONA LA OPERACION GENETI
PROBABILSTICAMENTE

SELECCIONAR UN SELECCIONAR DOS
INDIVIDUO DE ACUERDO NDIVIDUOS DE ACUERDO
ASUAPTITUD ASU APTITUD

| {
( MEJORA LA REPRODUCCION)

*
(_ COPIAR NUEVA cmmcxén) ( MEJORA ENTRECRUZAMIENTOQ)
v
INSERTA DOS DESCENDENCIAS
EN LA NUEVA POBLACION

L=1+1

FIQ 5 DIAGRAMA DE FLUUJO DEL ALGOR(TMO GENETICO
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CAPITULO 2: INVERSION EN MEXICO

2.1 INTRODUCCION

Un sistema financiero a escala mundial, que sea eficiente, y en constante cambio, en donde
la inovacion es un suceso permanente y donde la caracteristica principal es la creacida de
nuevos y complejos mecanismos de intermediacidn financiera, los cuales son disefiados para
atender los mis diversos requerimtientos tanto de los inversionistas como de los demandantes

de recursos, surgiendo de ésta mancra operaciones globales las cuales tienden a trascender
los mercados ya establecidos.

En éste nuevo ordenamiento, el mundo se ha hecho mds abierto de manera irremisible, de los
mercados particulares estdn dejando de ser locales para devenir en universales.

La mejor forma de elevar ¢l bicnestar de una nacién, radica en la adopcién de medidas que
incrementen la competitividad de sus economias. Elevar la productividad a niveles

insospechados, la conversidn de las buenas finanzas del pais en buenas finanzas familiares, sin
las cuales no tendria razdn de ser el progreso econdémico.

En los aiios 90 el sector corporativo y financiero mexicano ha incursionado en los mercados
intsmacionales de capitales, observandosc una participacion de colocaciones de papel
mexicano en el exterior, que va desde papel bursatilizado hasta emisiones de relevancia
intsrnacional de corporaciones privadas mexicanas.

Con la reciente apertura financiera instrumentada por la Secretaria de Hacienda y Crédito
Piblico, la cual autoriza ¢n 1994, la operacidn de 18 bancos extranjeros, 11 casas de bolsa, 12
compafiias de seguros, 18 bancos nacionales y 26 sociedades financieras de objeto limitado
nacionales. De esta manera, s¢ han ido sentando las bases para la integracion del sector
financicro y ¢l productivo lo cual redundard en una base sélida por donde pueda transitar la
economia en forma duradera y a tasas elevadas de crecimiento permitiendo el

deicncadenamicnto de todas las fuerzas productivas del pais, para bencficio de las
geleraciones presentes y futuras.

En é&ste marco cconémico-financicro surge una tendencia para incrementar la importancia
de la intermediaciSn del mercado de valores, como caracteristica principal de éste proceso, es

la de cosntituir un proceso de desintermediacién del sistema bancario hacia la conversién de
valores bursdtiles.

Es:e proceso ha ayudado a los prestatarios a incrementar su habilidad para satisfacer, sus
nesesidades de liquidez, y adminlstrar los riesgos financieros y de mercado acudiendo a los
mercados de valores liquidos. Asi, las emisiones de papel comercial, aceptaciones bancarias,
obligaciones, acuerdos de recompra, notas bursatilizadas, estin convirtiéndose en los
instrumentos financieros por excelencia .
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2.2 DEFINICION DE MERCADO DE VALORES

Es ¢l conjunto de normas ¢ instituciones, cuyo funcionamiento permite ¢l proceso de emisidn,
colocaciony distribucién de valores inscritos en el registro nacional de valores e intermediarios.
incluyendo el conjunto de intermediacién de papeles del mercado de dinero y de capitales,

negociados en ¢l mercado de mostrador también llamado mercado fuera de bolsa Over the
canter (OTC).

2.1.1 ESTRUCTURA INSTITUCIONAL DEL MERCADO DE VALORES
Esta dividido ¢n cuatro segmentos:

a) Organismos reguladores

b) Organismos de intermediacién

¢) Organismos de apoyo

d) Puiblico demandante y ofercnte de valores

a) Dentro de los organismos reguladores son la Sccretaria de Hacienda y Crédito Piiblico
(SHCP), Banco de México (BANXICO) y la Comisién Nacional de Valores (CNV), cuya
funcién de cada una es la de regular el desempeiio del mercado de valores,

b) En los organismos Intermediarios, estin integrados por sociedades de inversién y
especialistas bursatiles y principalmente de casas de bolsas nacionales e intemnacionales.

-Saciedades de Inversién

Son instituciones cuyo objetivo primordial es la diversificacion de los ricsgos mediante la
inversién en una cartera compuesta por diferentes valores. Estin orientadas al andlisis de

alternativas de inversién de fondos colectivos que reunen todas la caracteristicas y la
estructura juridica de las sociedades anénimas.

Se trata de instituciones cspecializadas en la adminstracién de inversiones, que concentran
recursos financieros provenientes de numerosos inversionistas interesados en formar e
incrementar su capital, invirtiéndolo a cuenta y beneficio de éstos, entre unr amplio y selecto
grupo de valores. Técnicamente hablando, una sociedad de inversién ¢s una institucion
financiera que obtiene fondos de un vasto niimero de inversionistas a través de la venta de
acciones, de tal manera que cada inversionista ¢s un socio de la sociedad,

- Especialista Bursitil

Coloca posturas d¢ ordenes de compra -venta para determiando tipo de valores, intermedia
valores a cuenta de terceros recibiendo una comisién.
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- Bolsa de Valores

Es la figura dominante del mercado de valores en su calidad de intermediario, realiza los
siguientes servicios:

Realiza operaciones de compra-venta de valores del mercado, da ascsoria ¢n materia de
mercado de valores a las empresas y al piiblico inversionista, facilita la obtencién de crédito
pata apoyar la inversion en bolsa, apoyar a los inversionistas, tanto personas fisicas como
institucionales, para la integracion de su cartera de inversién y en la toma de desiciones de
inversion en bolsa, proporciona asesoria técnica necesaria para la colocacién de los valores en
cl mercado.

¢) Organismos de Apoyo

-In:tituto para el Depésito de Valores (INDEVAL)

Es ¢l custodio de los valores negociados en Ia Bolsa, asi como la entidad encargada de realizar
los servicios de administracién, transferencia, compensacién y liquidacién de valores.

-Asociacion Mexicana de Intermediarios Bursdtiles (AMIB)

Representa al gremio bursatil, es decir, a los intermediarios en especial ante las autoridades
de regulacidn. La Asociacién estd integrada en Comités de trabajo, los cuales sancionan
periédicamente, y a través de los cuales el gremio presenta sus requerimientos para negociar
ante: las autoridades y desarroilar ¢l mercado de valores.

d) Emisores e Inversionistas

Los emisores del mercado de valores son aquellos agentes deficitarios que necesitan recursos
parz financiamiento del corto plazo o de proyectos de inversién de largo periodo de
maduracidn, son los oferentes de valores o los demandantes de recursos liquidos.

Dichos emisores podrin ser instituciones gubemnamentales o empresas privadas.. Del sector
Pdblico estin:

1.- Giobierno Federal
2.- Instituciones y Organismos Gubernamentales

Del sector Privado

1.- Instituciones Bancarias
2.- Instituciones financieras no bancarias
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3.- Empresas comerciales, industriales y de servicios

Del sector Paraestatal

1.- Empresas con capital gubernamental
2.- Empresas con participacion de capital gubernamental y privado.

Lo« inversionista son las unidades que muestran excedentes de liquidezy tratan de colocarsus
recirsos en portafolios integrados a fin de recibir atractivos rendimientos.

Los inversionistas deben tener presente siguientes aspectos:

1.- LIQUIDEZ esia répidez con la cual se puede comprar y vender un valor

2.- AMPLITUD: Es |a réipidez con la cual se puede negociar un paquete accionario relativamente grande,

3.- PROFUNDIDAD: Es el rango o postura de compra-venta, al que se negocia un valor. Mientras més reducido
la postura se dice que el mercado es mis profunda

4.- TRANSPARENCIA: Es la capacidad que ofrece un mercado para diseminar en igualdad de condiciones de

tiempo, tipo y cantidad de informaciGa a tiempo real, las posturas de compra y venta a todos los participantes del
men:ado.

2.3- MERCADO DE DINERO

El ra¢rcado de dinero es la parte central del sistema financiero mexicano, a través del cual los
bancos comerciales, la banca de desarrollo, las casas de bolsa, los corporativos financieros, el
gobicmo federal y el piblico inversionista negocian cientos de millones de pesos cada dia.

Estos cuantiosos flujos de recursos tienen un impacto decisivo en variables tan disimbolas
com.o: la forma cn que s¢ financia ¢l Gobierno Federal; ¢l grado existente de confianza por
parie delos agentes econémicos en la estabilidad econdmica, el finaciamiento en los negocios
privados; la manera en que los consumidores cligen gastar o ahorrar, ¢n como los corporativos

estin afiadiendo valor agregado a la rentabilidad del negocio optimizando activos y los
excedentes de liquidez monetaria,

De manera general, el mercado de dinero al ser un lugar donde se negocian papeles de corto
plazo predominando de una mancra importante cn todas las economias del mundo los valores
gubsrnamentales, constituye un mercado de bajo riesgo, elevada liguidez y plazo corto.

En ¢l conjunto de los mercados financieros, ¢l mercado monetario es uno de los mas activos
¢ innovadores, sicndo ¢l ¢je de referencia de los agentes econdmicos para dimensionar cl
estado de la economia. Los indicadores del mercado de dinero reflejan aspectos tan variados
como: el costo de capital de muchas corporaciones y empresas finacicras y no finacieras, las
expe:ctativas de tasas futuras, también reflejan la entrada y salida de los flujos de capital
inte macionales, los cuales en su mayoria son colocados en instrumentos de corto plazo.
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Asi mismo, este mercado suministra los flujos de recursos que los bancos requieren para hacer
frente a sus necesidades de liquidez

El corazda de la actividad del mercado de dincro ocurre en los llamados pisos financieros de
los centros financieros de los bancos, en los centros de negociacién de los corporativos
financieros no bancarios, ¢n los pisos de operaciones de casas de bolsa, en el piso de remates
de 12 Bolsa Mexiana de Valores y en ¢l trading room del Banco de México.

2.3J PARTICIPANTES DEL MERCADO DE DINERO

Bancos de Bancos
desarrollo comerciales

(" Tesorerias ) Casas de
L corporativas bolsa
Sector Piblico)

gobiemoy Compaiiias de

empresas g MERCADO —»| deseguros
——— DE y fianzas

Otros inversionistas DINERO

intituctonales / \ Banco de
sociedades de México

inversiones

Inversionistas nversionistas Non Bank
no intermacionales extranjeros banks
2.3.0. MERCADO ABIERTO

Las operaciones del mercado abierto, son ¢l instrumento por excelencia de los bancos
centrales para administrar la liquides del sistema financeiro. Esta clase de operaciones
involucra la compra-venta de valores gubernamentales, las cuales afiaden las reservas al
sistema bancario, aumentando la capacidad crediticia total del sistema bancario, mientras que
las ventas de valores gubernamentales significan tomar reservas del sistema bancario,
restringiendo la liquidez al disminuir ]a capacidad de crédito de los bancos.
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INVERSION EN MEXICO

2.4.MERCADO SECUNDARIO DE DINERO

El:nercado secundario se define como ¢l conjunto de operacioncs de compra-ventade valores
con la caracteristica de que los fondos monetarios derivados de dicha compra-venta no tiene
cotno fin dénico financiar a la empresa emisora. En este mercado los actores principales son
los inversionistas y los intermediarios bursdtiles, la empresa emisora solo participa si decide

€nirar como inversionista.

2.5.INSTRUMENTOS DEL MERCADO DE DINERO

Tienen entre sus princiapales caracteristicas, ser instrumentos de corto plazo, regularmente
de un aho, son valores de menor riesgo y de una alta Hquidez En este mercado concurren
titulos de deuda, cuyos principales emisores son ¢l Gobierno Federal, empresas privadas y
entidades paracstatales. Por su parte los inversionistas pueden ser personas fisicas o morales,
inversionistas del exterior y ¢l propio Gobiemo Federal.

Vaiores
Qubermamentales

Velores
Bancarics

Valores cie Empresas
Sociedades Anonimas

P

Ajustabonos

Bondes

Cetes

Tescobonos

Qros

Aceptaciones Bancarias

Bonos Bancarios de
Desarrolio

Bonos Bancarios para
el Desarrollo Industrial

Bonos Bancanos ce
Viviendia

Certificacios de

Participacién Orclineria
¢ Inmobiliara (CPO'S
CPI'S)

Certificacics de
Depdsito (CD'S)
Pagearés con reconaci-
miento icquidatle al
vencimiento

Ctros

Bonos de Prenda

Pagarea a Mediano
Plazo

Pape Comercial

\
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Cetes (certificados de la tesoreria de la federacion)

Permiten al Gobierno Federal y a Banxico administrar la politica monetaria; para el
inversionista el atractivo de este instrumento es su gran liquidez y el poco riesgo.

Ajustabonos (bonos ajustables del gobicrno federal)

Sca titulos nomirativos de mediano y largo plazo, denominados en moneda nacional,

Tesobonos (bonos de la tesoreria de la federacién)

Scn ttulos nominativos denominados en délares americanos, en los cuales se consigna la
otligacion dirccta ¢ incondicional del gobierno federal de pagar el equivalente ¢n moneda

nacional al vencimiento. Es un instrumento de minimo riesgo que a su vez brinda proteccién
cambiaria peso/ddlar,

Aceptaciones Bancarias

Scn letras de cambio emitidas por empresas a su propia orden, su tasa de rendimiento estard
en funcién del grado de riesgo del emisor,

Bonos Bancarios Para El Desarrollo Industrial

Scn titulos de crédito emitidos por Nacional Financicra para atraer recursos de largo plazo
habitualmente 10 afios, a fin de promover proyectos de infraestructura y desarrollo industrial.

Certificados de Participacién cpo’s y cpi's

Scn titulos nominativos de crédito, emitidos porunasociedad fiduciaria sobre bienes o valores,
que tiene derecho irrevocable para tal fin. Si ¢l certificado estd respaldado por bienes
muebles, s¢ trata de un Certificado de Participacién Ordinaria CPO, si los activos base de la
garantia son inmobiliarios se trata de Certificados de Participacién Inmobiliaria CPL

Papel Comercial

Titlulos emitidos por empresas autorizadas en ¢l Registro Nacional de Valores e
Intermediarios, para obtener financiamiento a corto plazo

Pagaré A Mediano Plazo

Es un twulo de crédito definido como pagaré, emitido unilateralmente por la emisora para
obtener recursos, con el objeto, entre otros aspectos, de fimanciar capital de trabajo

permanentemente, ciclos productivos o proyectos de inversién de plazos relativamente
cortos,
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Dentro del mercado de dinero s¢ pueden distinguir dos caracteristicas esenciales para el
cdlculo y valuacidn de las diferentes variables de un instrumento. La primera de ellas se
reficre a si son emitidos a descuento o a valor nominal; y la segunda caracteristica es si su
valcr estd indizado a otra variable, como puede ser la inflacidn o el tipo de cambio.

2.6 MERCADO DE CAPITALES

Scdefine como ¢l medio en el cual s¢ hace factible 1a intermediacion de instrumentos de largo
plazo, tales como las acciones y bonos corporativos, orientados ¢n primera instancia a la
formacién

De manera general, ¢l Mercado de Capitales, es el conjunto de mecanismos a través de los
cuales sc negocian valores, yasea en ¢l mercado organizado que representa fa Bolsa Mexicana
de Valores (colocacién primaria piblica ¢ intermediacidn en ¢l mercado secundario) o en el
mercado no organizado (colocacién privada de valores y negociaciones secundarias no
registrados); titulos de deuda de largo plazo y acciones representativas de empresas.

l—(MEHCAED CE CAPITALES
(o)
l ¥

VALOR DE RENTA
ACCIONES FIJA DE MEDIANO
Y LARGO PLAZO

v

BONOS | | CERTIFICADOSY || OBUGACIONES
PAGARES AL.P

Acciones

Son titulos-valor que representan una parte porcentual de la persona que es propietario en

cl capital social de una empresa, ¢ incorporan los derechos corporativos y patrimoniales de un
socio.

Se tienen dos tipos de acciones las comunes u ordinarias y las preferentes. Las primeras
proporcionan a sus tenedores, tanto los derechos corporativos como patrimoniales; mientras
que las preferentes, son legalmente un titulo de capital propio, con derecho a recibir un
diviclendo fijo, ¢l cual debera ser pagado con antelacién a la distribucién de utilidades entre
los t2nedores de acciones comunes.
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Otligaciones

Son titulos de crédito nominativos que representaran la participacién individual de sus
teredores colectivo a cargo de una sociedad anénima. Las obligaciones tiene por objetivo

obiener financiamicnto prefercntemente a largo plazo de las empresas, para proyectos de
largo plazo o reestructuracién de pasivos.

En el mercado primario o de distribucién original, lo contituyen las colocaciones resultantes

de aumentos de capital en las empresas, para el caso de acciones o de aumentos en su parte
pariva de largo plazo, para el caso de obligaciones y bonos corporativos.

2.7. MERCADO INTERMEDIO |

Consiste cn una nueva seccion del mercado de capitales destinado a la negociacion de valores
de empresas de tamaio medio, con el objeto de otorgar financiamiento bursitil a dichas
corporaciones, a tavés de garantizar una cficiente formacidn en los precios de las acciones,
incrementar la liquidez y promover ¢l listado de nuevas empresas.

En ¢l mercado intermedio o seccién B® del mercado aciconario, se cotizan dos tipos de
instrumentos acciones y certificados de participacién ordinarios no amortizables que se
emiten sobre acciones, otorgando estos iltimos a sus poseedores derechos patrimoniales pero
no corporativos. :

2.¢. NUEVOS PRODUCTOS

En los afios recientes, ¢l sector bursatil mexicano ha acelerado la adopcion de novedosos
mecanismos y estrategias de negociacién, los cuales han probado su eficiencia y su ventaja,
tanto para inversionistas individuales como para el mercado como un todo.

¢ Opciones

Es un contrato, el cual otorga a su tencdor ¢l derecho de comprar o vender una cantidad
establecida de un bien o activo financiero de calidad homogénea a un precio predeterminado
durante ¢l periodo de tiempo.

El comprador de opciones ¢jercerd un derecho a comprar o vender ¢l activo de la opcidn, si
al hacerlo obtiene un beneficio monetario. Bste beneficio se logra si puede vender caro y
coraprar barato.

® Titulos Opcionales 6 Warrants

Unwarrant otorga a su poseedor el derecho pero no la obligacién de comprar un conjunto de
acciones, una canasta de accién o un conjunto de acciones incluidas en un indice, a un precio
previamente acordado en una fecha determinada, llamada de vencimiento.
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e Contratos de Futuros

Es una herramienta esencial que las empresas financieras y no financieras que emplean a fin
de administrar los riesgos de precios de los financieros dentro de los limites aceptables. Las
bolsas de futuros constituyen asociaciones de miembros, uno de cuyos prépositos esenciales
sOIl negociar contratos de futuros, preservando la integridad y solidez del mercado.

® Contratos a Plazo o Forward

Obliga a su poscedor comprar o vender un activo a un precio establecido para una fecha
determinada, si al vencimiento el precio actual es masalto que ¢l precio acordado, et vendedor

del forward pagari al comprador un monto que es igual al diferencial de precios por el monto
accrdado.

2.9. INVERSIONISTAS E INVERSIONES

Lo inversionistas son las unidades que muestran excedentes de liquidez y tratan de colocar

sus recursos cn portafolios integrados a fin de recibir atractivos rendimientos, la clasificacién
de | os inversionistas.

Lo+ montos canalizados al mercado de valores a través de las difercntes alternativas de
inversén, son muy elevados y con horizontos de inversidn de largo plazo, gencralmente sus
inversiones se realizan con ¢l propésito de reducir ¢l riesgo de sus portafolios, a través de una
apropiada diversificacion que garantice minimos de rentabilidad.

En ¢l caso de las empresas financicras, los propdsitos esenciales son ¢l mancjo de sus
portafolios para balancear las posisioncs de sus activos y mancjo de sus portafolios para
baluncear las posisiones de sus activos y pasivos, el adecnado manejo de sus riesgos y la
constitucién de portafolios con diferente estructura de riesgo-rendimiento que satisfagan los
diferentes perfiles de los inversionistas.

Las empresas no financicras participan ¢n ¢l mercado para mancjar sus cxcedentes de liquidez
através de operaciones de su tesoreria, en muchos casos el rendimiento financiero asi obtenido
¢s capaz de compensar pérdidas o menores rendimicntos de sus negocios tradicionales.

Las personas fisicas cuentan con una amplia gama de alternativas de inversién que satisfagan
sus cspectativas de rendimiento.

2.10.ELABORACION DE PORTAFOLIOS DE INVERSIC)N[IG]
Gereralmente a un portafolio se lellama patrimonial personalizado, en donde se

poniera, la cantidad de los ¢lementos que sean necesarios para crearlo con el grado de riesgo,
la liyuidez y las ganancias necesarios
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El portafolio s¢ forma de acuerdo a los intereses y necesidades del inversionista.

Los instrumentos deben de cumplir con las expectativas de rendimiento, los requerimientos
de liquidez y limitantes de plazo, para poder controlar y diversificar ¢l riesgo mediante la
variedad de instrumentos y productos financieros.

Para ello hay que determinar en que categoria sc encuentra el inversionista.

1. Conservadores
2.-Moderados
3... Radicales

Los conservadores: buscan conservarvalga la redundancia) su patrimonio y un alto grado de
liquidez, por lo que estan dispuestos a sacrificar rendimientos para tener pocas fluctraciones
¢n su capital, a éste tipo de inversionistas se les recomienda un portafolio en el cual sus recursos
se encuentren al 100% con instrumentos en deuda a corto plazo, papel bancario, sociedades
d¢ inversion de deuda y mercado de dinero, este Gltimo no va mds alla dc las tasas de Cetes..

Los moderados: se les ofrece un portafolio medio el cual conserve sus recursos y, el valor
financicro més importante ¢s la liquidez, enfrentan algunas fluctuaciones y obticnen mayores
ganancias, disponen de una pequefia parte de su patrimonio pero toman riesgos mas elevados,
su portafolio s¢ forma de la siguiente manera: 30% socicdades de inversién comtin; 25%
accioncs, opciones y futuros; 45% cn deuda a corto plazo.

También sc lc pucde ofrecer un portafolio balanceado ¢n ¢l cual ¢l principal valor es ¢l
aumento de su capital y no la conservacién del patrimonio y la liquidez esta dispuesto a
aceptar fluctuaciones moderadas en sus rendimientos, se forma en un 20% con papel de deuda
a corto plazo, 35% con papel d¢ deuda a largo plazo y con 45% de¢ renta variable.

Los radicales tienen el capital suficiente para arriesgarlo, ain cuando existan altibajos
considerables, no necesita de liquidez en todo momento, se forma con 10% de deuda a corto

plazo, 15% de largo plazo, 75% venta a corto plazo, acciones de empresas mexicanas que
cotizan en New York, opciones y futuros.

Otro portafolio es ¢l de crecimiento agresivo; es para inversionistas que soportan elalto riesgo,
paraaumentar su capital y donde la necesidad de liquidez desaparece por completo. Se forma
con un 5% de deuda a corto plazo, 95% operaciones intemacionales, que incluyen acciones
mexicanas en Wall Street, opciones y futuros en mercados foraneos.
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CAPITULO 3: ALGORITMO GENETICO-FINANCIERO
3.1 INTRODUCCION

Este capitulo mucstra como el problema de seleccion de un portafolio de inversién conduce
al planteamiento del problema como uno de optimizacién matematica

Lateoria de cleccion muestralos patrones generales de conducta de la forma en que un sujeto
clige, entre distintos bienes o satisfactores, de acuerdo con el ambiente o medio dentro del
cual debe hacer dicha eleccion. La aplicacién de ésta teoria al problema de llenar un portafolio
¢:; directa, ya que por definicidn, el problema del inversionista es de seleccion de alternativas
de inversion

PRIMER PASO:Especificar y caracterizar las alternativas que estin al alcance del
inversionista. A estas alternativas se¢ les ha llamado conjunto de oportunidades. Como el
conjunto es restringido, también se le conoce como conjunto factible, sélo considera
posibilidades de seleccion para quien debe tomar la decisidn o hacer la eleccién.

EI SEGUNDO PASO consiste en definir una estructura de preferencias del que debe hacer
1a eleccidn.

Cuando ¢l inversionista decide invertir, se comporta como si tuvicra una funcién de utilidad
que busca maximizar, mis no necesariamente la conoce, y realiza con ella una serie de caleulos
cada vez que s¢ cnfrenta a la necesidad de clegir. El concepto de funcién de utilidad
proporciona una herramienta que permite caracterizar su forma de elegir.

E! mapa de indiferencia permite visualizar ¢l problema en forma clara, siendo pequefia la
pérdida en términos de generalidad. El inversionista es totalmente indiferente entre paquetes
que tengan combinaciones de bicnes en pareja contenidos c¢n una recta, ya que tendrian ¢l
mismo valor del indice de utilidad.

Una de las caracteristicas de cualquier problema econémico es la de escasez de recursos. En
ei caso dei problema de eleccion el principio de escasez también opera ya que si el sujeto que
debe hacer la cleccidn no sc enfrenta a escascz de recursos no tendria problema, simplemente
pediria satisfactores a su antojo sin verse forzado a hacer una eleccion.

3.2 LA INCERTIDUMBRE EN LA SELECCION DE CARTERA

L incertidumbre tiene dos facetas. En primer lugar sc tienen las apreciaciones subjetivas; ¢s
decir, juicios y valorizaciones que dependen de gustos, estilos, etc, pero en ¢l fondo es
imposible apoyar racionalmente con légica rigurosa en todos sus aspectos.
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Los problemas de tratamiento cientifico, sistematico y riguroso que plantea la subjetividad
pueden ser dificiles o imposibles de resolver. En general, es posible cuando menos medir el
costo o beneficio de una apreciacion errénea o acertada, y esta informacién se puede
in:orporar a un modelo matematico.

Lz segunda fuente de¢ incertidumbre proviene del medio o dmbito dentro del cual s¢ debe
realizar la cleccion, debido a que en ¢l operan gran cantidad de fuerzas fuera del control del
sujeto que debe hacer la eleccién. Asi, elinversionista estd expuesto a incertidumbre en cuanto
alos precios de los distintos activos en los mercados, a las acciones gubernamentales en cuanto
a requisistos legales y fiscales, en cuanto a sus necesidades de liquidez ya que es imposible
predecir con exactitud nuevas oportunidades de inversion mds redituables que las existentes.
Lz incertidumbre ¢s la responsable del riego ¢n una inversidn. Si no existicra ¢l riesgo ni la
in:ertidumbre, ¢l problema del portafolio estaria resuelto.

Cuando se monta ¢l modelo matemidtico de optimizacién correspondiente y s¢ resuclve
m:cinicamente con algin método numérico; sin importar por ¢l momento que pueda ser
técnicamente dificil, por lo regular se busca asignar mds recursos a los instrumentos mas
redituables, dentro de las restricciones impuestas.

En ¢l problema de seleccion de portafolio hay tres tipos de riesgo:

Rl) Riesgo de pérdida: es decir, de no recuperar la inversidn y que se produzca una péndida
de capital

R2) Riesgo de desaprovechar oportunidades de inversion, ¢s decir, asignar recursos a ciertos
activos menos redituables que otros.

R3) Riesgo de liquidez, ¢s decir, comprometer recursos en activos dificiles de convertir en
dinero provocando una pérdida en ¢l momento en que se¢ hace necesario efectuar un pago
imprevisto.

Una consecuencia directa del riesgo es la diversificacidn de cartera. Es decir, distribuir el
ricsgo entre varios activos, ¢n forma que las pérdidas en algunos sean compensadas y aiin
su:eradas con las ganancias en otros.

3.3 LKQUIDEZ

Para efecto de modelado, los requisitos de liquidez inciden en primera instancia en las
restricciones del modelo; pero como consecuencia, invartablemente afectan a las utilidades.
Un mal cdlculo de las necesidades de liquidez puede tener uno de dos defectos:

a) Si el cdlculo es muy restrictivo; es decir, si s¢ estima un requisito mayor del necesario,
invariablemente significard un sacrificio en utilidades potenciales.
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b) Si ei calculo es muy liberal; es decir, si se subestima ¢l requisito, se puede incurrir en
pérdidas innecesarias, al tener que vender activos menos liquidos a precios castigados.

Siempre cs deseable diversificar la cartera para incluir activos liquidos y poder asi afrontar

1t0s imprevistos y anticiparse a la posibilidad de futuras aiterativas de inversién que sean
mis redituables.

3.0 MODELOS MATEMATICOS

En la actualidad hay una gran proliferacién de modelos que intentan resolver ¢l problema de
cleccion de cartera. Esto se debe a que a medida que avanza la tecnologia de computacion y
la .nvestigacion en técnicas de modelacidn es posible hacer modelos cada vez més apegados

a |a realidad y adaptados al caso particular que le interesa al iavestigador o la empresa que lo
recuicre.

Cada aplicacién puede requerr un sesgo especial, es dificil hacer un modelo totalmente
general, aunque se¢ han hecho y s¢ siguen haciendo intentos muy serios para lograrlo.

3.41 FORMULACION DE MODELOS MATEMATICOS

Los siguientes modelos tienen la restriccion de liquidez aparte de las restricciones
cstructurales que surgen del modelado. Ademis de que hay certidumbre total acerca del
requisito de 1iquidez en cada periodo y los rendimientos que proporciona cada instrumento
¢s imposible vender un activo de inversion antes de su vencimiento. Ademas, ¢l nimero i de
activos con los que ¢s posible formar la cartera s finito, asi como los plazos j a que se pueden
comprar cada uno de cHos, Por iiltimo, se supone que ¢l plazo maximo j a que se¢ puede invertir

¢s cuando mucho igual al total de periodos T que se considera para el horizonte de planeacién,
esdecirj < T

Antes de armar ¢l modelo se definen [as variables:
a)Variables de decision

Se: xijt = la cantidad de dinero que se invierte en el activo i, a plazo
j durante el periodo t.

donde i=1,2,..;j=12,.j; t=12,.,T

Seayijt = el rendimiento que produce ¢l activo tipo i, a plazo j, comprado en el periodo t.
donde i=1,2,..,;j=1,2,.j; t=12,..T

b) Variables auxiliares

Pt = presupuesto de inversién para el periodo t.
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t= 2,3,.., T
¢) Datos de inicio del modelo

Se conoce la composicién de la cartera y el presupuesto que se tiene para ¢l periodo inicial
T==0,

Asi, sean:

Ci
Xjt= La inversion actual en activos de tipo i a plazo j comprados en un periodo anterior ¢,
pero que vencen dentro del horizonte de planeacién.

donde i=1,2,..,1; j=1,2,..j; t=0,1,2,...

0
vijit= Elrendimicnto asociado al activo i a plazo j de la cartera actual comprado cn un periodo
anterior, que vence dentro del horizonte de planeacién

donde i= 1,2, j=1,2,.4; t=-1,-2,...

P1 = Presupuesto disponible en el periédo actual.

3.5 MODELACION

El problema consiste en determinar las cantidades sjit que se deben invertir en los diversos
activos a los distintos plazos y en cada periodo ¢n forma tal que se maximice el rendimiento
y s¢ respeten los requisitos de liquidez

3.51 VENCIMIENTO

En primer lugar se nota que un activo j comprado en el periodo k a plazo j vence en ¢l periodo
t=k+ j. Por lo tanto, para que un instrumento a plazo j venza en el periodo t tiene que haber
sidd comprado en un periodo anterior k= t.

3.52 LIQUIDEZ NETA

Al momento de invertir s¢ toma en cuenta que ciertos activos van a vencer en algiin periodo
Esto va implicar que habra recursos disponibles cn dichos periodos que se deben tomar en
cucnta y que s¢ pueden cacular antes de armar ¢l modelo. Para un periodo t dado, ¢l monto
de stos recursos ¢s igual a lasuma de los activos del portafolio vigente que vence en el periodo
t, mas el rendimiento que se obtenga de ellos y que se puede calcular.

El cdlculo se hace para las condiciones que se han especificado de la siguiente manera:
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13
R=3 3 (*rim) X? it (3.1)
= } =

Las sumas se hacen ¢n todos los posibles instrumentos, a todos los plazos posibles, que se
compraron antes del periodo actual t=0
Para efectos de congruencia se puede fijar
Oiip = Xoijt =0 parat >0 3.2)
Yz que existen estos recursos ya liquidos de antemano, el requisito de liquidez real del periodo

¢s inferior a t= t precisamente en Rt Por lo que ¢l requisito neto de liquidez se puede definie
como:

Le=L%-Re (3.3)
3.5.3.RESTRICCIONES ENTRE PERIODOS

Las restricciones de éste tipo se reficre al presupuesto disponible para inversién en cada

periodo t,y que s posible plantear eimodelode tal manera que sloct presupuesto Ptdependa
de decisiones en periodos anteriores.

En esencia, ¢l presupuesto para un periodo t ¢s simplemente la diferencia entre ¢l requisito
de liquidez y los activos que vencen durante ¢l periodo mas el rendimiento que de ellos se
obtiene. Como dependen de la mecénica de inversién, son restricciones de tipo estructural,

La relacion matemitica que representa los recursos disponibles en ¢l periodo t, provenientes
deinversiones hechas en un periodo anterior dentro del horizonte de plancacién, sc tiene que:

1 M
R=3 3 (1+yie) X° gy (34)
=1 =1

La sumatoria en los plazos j ticne un limite indefinido M, debido a que depende del periodo
ty el plazo mdximo j al que se puede invertir, ya que sit > =j, hay la posibilidad de j-1 < O..
Es decir que se requicren montos correspondientes a activos comprados en periodos
anteriores a los que se¢ consideran en ¢l horizonte de plancacién; pero éstos ya estin
considerados en ¢l requisito de liquidez por lo tanto

j—l para t=23,.,]

M
_b parat=j+1,..j
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El presupuesto de inversion para ¢l periodo es:

I+l
Re= _21 j§1 (L+yia1) X it Lt t=23.. (35)
Pt=1
1 J
Ri= .21 .§1 (1+yi) X° Gtdj Lt t=j+ 1T (36)
| o

Las restricciones empiezan a partir del segundo periodo ya que en ¢! primero ¢l presupucsto
estd determinado por la cartera vigente; por eso se toma P1 como dato inicial del modelo.

3.54 RESTRICCIONES DENTRO DE LOS PERIODOS
Existen dos tipos de restricciones de este tipo:

a) 'Que las inversioncs que sc hagan en cada periodo no excedan al presupuesto disponible ¢n
¢l periodo respectivo.

b) Que cl requisito de liquidez se satisfaga en cada periodo

Paiala primera restriccién ¢s simplemetne la suma de lo que s¢ invierta en cada activo a cada

plazo y en cada periodo no exceda al presupuesto disponible P en el periodo respectivo. Se
eXpresa como sigue:

J
Xit £ Pt t=12..7T CN))
=1

1
i=1 g

Elrequisito de liquidez se representa simplemente exigiendo que ¢l presupuesto Pt disponible
¢n cada periodo sea no negativo; es decir

Pt 50 t=23,..T
Finalmente se exige que

Xijt > para todos los tipos de activos, plazos y periodos.
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Por iltimo el criterio de seleccidn se fijo como el de maximizar ¢l rendimiento total de las
inversiones durante ¢l horizonte de planeacion. Es decir, se desea méaximizar la suma de los
rendimientos de todas las inversiones que s¢ hagan dentro del horizonte de planeacidn.
Matemadticamente €sto se expresa simplemente como:

1 T

J
maximizar Y > > Yijt Xijt (3.3)
i =1 =1

3.8 EL MODELO

El modelo para ¢l problema basico de inversiones que se ha planteado se configura como:

1 J T
maximizar y ijt Xijt (3.8)
i=1 j=1 =1
sujeto a
1 t-1
T (1+yie1) XOtjLe=pt (3.5)
i=1 j=1
t=2,.T
1 J
p 5_‘,1 (1+yie1) X° it Lt =Pt (36)
i=1 j:
t=t+1,..,T
I J
> X< Pv t=12,.,T X))
=1 j=1

Pi> 0 t=23,...T

Xijt - 0
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3.7 MODELO DEL INVERSIONISTA A TRAVES DE PROGRAMACION DINAMICA

La programacién dindmica es una técnica matemdtica iutil en la toma de decisiones,

proporciona un procedimicnto sistematico para determinar la combinacién de decisién que
maximiza la efectividad total

Las caracteristicas de la programacién dindmica son:

® 1.-El problema sc define por ctapas que requieren una politica de decisién en cada una
de ellas, es decir, es un conjunto de aiternativas de las cuales se selecciona la mejor.

® 2.-Cada etapa toma una cierto nimero de estados asociados a ella, es decir los estados
son las distintas condiciones posibles en las que se puede encontrar el sistema en cada
¢tapa del problema.

® 3.-El efecto de la politica de decision en cada etapa es transformar ¢l estado actual en
un estado asociado con la siguiente ctapa.

® 4.-Dado el estado actmal, una politica Sptima para las etapas restantes ¢s independiente
de la politica adoptada en etapas anteriores.

® 5.- El procedimiento de solucién se inicia al encontrar la politica Sptima para ta iltima
etapa.

® 6. Se dispone de una relacién recursiva que identifica la politica Sptima para la etapa n,
dada la politica $ptima para la etapan+ 1.

Para encontrar la politica Sptima de decisién cuando se comicnza en el estado s de la etapan
se necesita encontrar ¢l valor de xn que de un minimo. El costo minimo correspondiente se

obtienc si sc usa este valor de xq y después se sigue la politica 6ptima cuando el proceso se
encuentra en ¢l estadoxp enlaetapan+ 1.

La forma precisa de la relacién recursiva difiere de un problema a otro, pero se usars una
notiacién como se resume a continuacién:

k= nimero de ctapas

n= ctiqueta para la etapa actual n=1,2,.. N

sn= variable de decisién para etapa n

da valor 6ptimo de xn dado sn

ga(snXn)= contribucién a la funcién objetivo de las etapas n,n+ 1,.,N si el sistmea se
enciuentra en el estado sy en la ctapa n, la decision inmediata es X, y en adelante se toman
decisiones optimas.
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d'a(sa)= folsnx o)
La relacién recursiva siempre tendri la forma:

d' o(s0)= max{fa(snxa)}
Xn

La relacién recursiva recibe éste mombre porque constantemente recurre a las etapas
posteriores conforme se trabaja hacia atrds una etapa a la vez Cuando ¢l niimero de la etapa
actual n disminuye su valor en uno, la nueva funcion fa*(sn) s¢ obtiene usando la funcién

]
d n+1(sn+ 1)que se obtuvo en la iteracion anterior, después ésto s repite cada nueva iteracion
® 7.-Cuando se usa ésta relacién recursiva, el procedimiento de solucidn se mueve hacia

atras ctapa por etapa, encontrando cada vez la politica 6ptima para csa etapa, hasta que
encuentra la politica 6ptima dede la etapa inicial.

3.71 MODELACION

El objetivo consiste en determinar ¢l monto Kjén el periodoj que maximizari la confiabilidad
del portafolio de inversion de N componentes y Kj periodos en la componente j (j= 1..N) ¢s
¢l producto de los montos por ¢l rendimiento.

Sca A ¢l capital total disponible, la ¢tapa j representa ¢l periodo a invertir, ¢l estado y es el
capital total asignado al periodo de inversién j, j+ 1

Funcién Recursiva

g(Xi)= max{rk(XkDK) + ge1(Xic-1)
Dk
sujeto a
Xe1= XieDx k=4,3,21

X4=10 condicién inicial
Xo =0 condicién final

8(Xo)=0
Para la solucién del portafolio de inversién en programacién dindmica s¢ toma como un

problema de mochila 0,1, ¢l planteamiento esel mismo que para el genético-financiero y los
resultados son un éptimo d¢ 1.82 con un ticmpo de 7.86.
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3.8.- MODELO GENETICO-FINANCIERO

3.41 PLANTEAMIENTO

Un grupo de 4 inversionistas quicren invertir diez millones de pesos en la Bolsa Mexicana de
Valores. La asignacion de créditos o de inversiones laharan en unidades de un millén de pesos.

Lapregunta es: {Cudlsera la ganacia maxima del portafolio y cuanto tendré que invertin cada
und de los inversionistas?

Los instrumentos en los que el inversionista MADERADO invertira, tomando en cuenta que
s¢ le dan 30% de sociedades de inversion comiin, 25% en acciones y 45% en deuda a corto

plazo son:

INSTRUMENTO
ACCIMEX
ACTIREN
FINLATO
IEFECT!
MULTIRE
BANABUR
ACCIVAL
IXECON
EFICAS

1.08
1.33
0.98
1.50
1.33
0.57
0.70
1.26
0.15

CETES

PRECIO |

20.18

Un portafolio MODERADO BALANCEADO toamndo ¢n cuenta que se le da un 20% de
deudea a corto plazo, 35% deuda a largo plazo, y 45% en renta variable:

INSTRUMENTO | PRECIO
CETES 20.18
ACCIMEX 1.08
INTEGRA 1.52
BMAS 1.83
FINDEX 1.79
FONBNM 1.51
ICAPTAL 1.12
OFINCRE 1.02
MULTIFE 1.44
MASECA 1.31
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El RADICAL invertird con 15% largo plazo, 75% corto plazo acciones que cotizan en Nueva

E| RADICAL AGRESIVO invierte como sigue: 5% deuda a corto plazo, 95% operaciones

York
INSTRUMENTO PRECIO |
FINNOVA 1.17
APOLO6 1.52
APASCO 1.01
BACHOCO 1.00
CEMEXB 1.20
ELECTRA 1.84
ICA 1.65
T=-BILL GMES_ES 1.98
TNOTE 5 ANOS | 1.28
T-BOND 30 ANOS| 1.07
intcrmacionales.
INSTRUMENTO PRECIO
APOLOS6 1.52
ARA 1.98
APASCO 1.01
BACHOCO 1.00
CEMEXB 1.20
ELECTRA 1.84
ICA 1.65
T-BILL 6MESES | 1.98
T-NOTE 5 ANOS | 1.28
T-BOND 30 ANOS! 1.07

Datos extraidos del periodico financiero en el periédo Mayo-Diciembre de 1997, los
instrumentos se¢ eligieron de acuerdo a la liquidez mas grande, fortado los portafolios de
acuerdo a los requisistos de cada inversionista.

Existen cinco opciones que s¢  pueden realizar con los instrumentos que integran un
partafolio de inversion. La primera es Vender, que es vender todos los valores que se posean.
Scleccionanado un nuevo instrumento para invertir.
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La segunda es Comprar, que significa com prar todos los instrumentos que se¢ puedan.
El tercero es Esperar, permanecer sin ningun cambio.

El cuarto Vender al Descubierto, Vender instrumentos de una compaiiia, incluso aunque no
sc posean, con la esperanza de poder comprarlas mas baratas en el futuro. Es una manera de
haer dinero cuando el mercado se encuentra a la baja.

El quinto Comprar al margen, pedir dinero para comprar instrumentos de un portafolio
especifico, s utiliza la mediacién de una financicra para pagar parte de la cuantia de las
acviones que se compran. La ideaal compraral margen es que si los valores suben lo suficiente,
se hace mds dinero que el que se habria hecho comprando al contado una cantidad pequedia
de valores. Se utiliza cuando ¢l mercado s¢ encucentra a la alza,

Los rendimientos por millén invertido en cada instrumento, se muestran en la siguiete tabak

INVERSION/ |MODERADO |MODERADO |RADICAL RADICAL
ILLONES BALANCEADO AGRESIVO
| 0 0 o 0 0
| 1 028 020 Q17 019
| 2 034 037 0.03 03
3 0.25 ok 14 Q1a .51
| 4 Qa7 0.27 0.25 025
- s 033 0.01 Q11 0.39
| 8 0.48 Q18 Q13 013
7 022 a.23 Q16 Q.26
| 8 0.68 014 0.23 0.34
| 9 054 _azs 034 Q.41
| 10 Q.53 0.3 Q.25 0.3%

3.8.2 MODELACION

Deiicamos modelar ¢l comportamicnto poblacional de un portafolio de inversién. En éste
sist:ma tenemos un par de especies, ¢l portafolio de inversion (constituido por instrumentos)
y les inversionistas. Ambas especies son competitivas y la funcién de aptitud estard dada por
la interaccién de cada una de ellas, para cilo se seguira ¢l modelo matemidtico que se vio en
3.6, adaptandolo al modelo genético,

Para poder aplicar el algoritmo genético, lo primero que necesitamos determinar es cual serd
¢l esquema a utilizarse para representar las posibles soluciones del problema. En este caso
se necesitan 4 bits (24 = 16 ) pararepresentarcada solucién, porque cadanna admite 11 valores
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posibles (de 0 a 10). Como existen 4 valores independicntes (uno por cada tipo de
inversionista), se requicren 16 bits (4 x4 ) por cada cromosoma.

Debido a quelos 4 bits utilizados para representar una solucién pudicran producir mds valores

de los que se necesitan, s¢ usard una funcién de ajuste para que los resultados se encuentren
en el rango valido.

3.3 FUNCION DE APTITUD

J T
33 v (38)
J=

t=1

1

maximizar ¥
i=1

Se usara una cruza de un punto, la cual s¢ hara como se definio en ¢l capitulo uno.. La
probabilidad que se dard serd de 7%. En cuanto a la mutacién se le asignard una probabilidad

baja de 0.1%. El tamaiio de la poblacién serd de S0 cromosomas y se correra durante 20
generaciones.

Resumiendo se tiene:

OPERADORES : INVERSIONISTAS(MODERADC,
| BALANCEADO RADICAL, AGRESIVO)
| TAMANO POBLACION , 50

LARGO CROMOSOMA 16
| MAXIMC GENERACIONES 20
| PROBABILIDAD ENTRECRLZAMENTO 7%
| PROBARILIDAD MUTACION Q1%
PERIODO DE INVERSION 4 MESES
3.8.4 SEUDO-CODIGO

Generar poblacion inicial £(0);
evaluar f(x)
t=(;
rep:tir
e=(+%
generar f(t) usando f(t-1);
evaluar f(t);
hasia encontrar una solucién Sptima.
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3.9 RESULTADOS

Fl programa sc realizé en Pascal ver. 7, y se corrio en una maquina Acer 486 con 10 megas en
ram.

MAXIMA 1.60 INVERSION PARA 1 MILLON
APTITUDUTILIDAD MODERADO
a MAXIMA)
MINIMA APTITUD 1.20 INVERSION PARAM 3MILLONES
BALANCEADO

ISUMA DE APTITLDES 66.05 INVERSION PARA 4 MILLONES
[ RADICAL
PIROMEDIO DE APTITUD 1.30 INVERSION PARA 2MILLONES
N RADICAL AGRESIVO
| GENERACION 1 TIEMPO DE AG 214 SEGUNDOS

El primer resultado que arroja ¢l programa es ¢l de la gencracién 0, con la cual se comienzan
las demas gencraciones, la mdxima aptitud fue de 154.8615 un minimo de¢ 120.27 y un
promedio de 128.93

St ese maximo fuera el 6ptimo del portafolio, las demds generaciones tendrian que set
menores. Pero en la generacion 1 cambia, el maximo fue de 160.0526 con un promedio de
132.1101, por lo que la generacidn O no es ¢l Sptimo del portafolio, éste criterio se seguira a
lolargo de todalas 20 generaciones hasta que se encuentre el Sptimo. En el anexo 2s¢ presenta
toda la corrida. Donde se¢ apreciarad que es en la generacion 1 donde se encuentra el ptimo.
que es de 160.0526 ¢l rendimiento en millones del portafolio.

Se¢ observa que ¢l valor de 147.44 se repite en varias generaciones y que hay algunos brincos
en otras, la forma de distribuir los 10 millones por parte de los inversionistas ¢s como se
mtiestra en el cuadro anterior.

En programacién dindmica se obtiene el mismo Sptimo aunque el tiempo varia. se cotrio en
7.86.

El programa se corrio también para una poblacién de 100 individuos con 30 generacionesy 16
bit; por cromosoma, ¢n un periédo de 10 meses obteniendose un Sptimo de 1.8666 millones,
¢n la generacién 17; en un tiempo de 2.25 segundos; con una poblaciéa de 70 individuos, 50
getieraciones y 16 bits por cromosoma, en un periédo de 12 meses se obtuvo un Sptimo de
1.7824 millones en el portafolio, se encontro ¢n la generacién 44, ¢n un tiempo de 2.53
segundos;en programacion dinamica resulta dificil meter csos datos por lo que no se¢ hizo,
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INSTRUMENTO | DECISION INSTRUMENTO | DECISION
ACCIMEX MARGEN CETES MARGEN
ACTIREN ESPERAR ACCIMEX ESPERAR
FINLATO ESPERAR INTEGRA ESPERAR
IEFECTI ESPERAR BMAS VENDE
MULTIRE COMPRA FINDEX DESCUBIERTO
BANABUR DESCUBIERTO FONBNM VENDE
ACCIVAL MARGEN ICAPTAL COMPRA
IXECON DESCUBIERTO OFINCRE VENDE
EFICAS DESCUBIERTO| MULTIFE ESPERAR
CETES COMPRA MASECA DESCUBIERTO

Decision del inversionista moderado

Decision del inversionista moderado
balanceado

INGTRUMENTO _ |DECISION
FINNOVA COMPRA
APOLO6 DESCUBIERTO
APASCO DESCUBIERTO
BACHOCO DESCUBIERTO
CEMEXB COMPRA
ELECTRA MARGEN

ICA VENDE
T-BILL6MESES ESPERAR
T-NOTE 5 ANOS  VENDE
T-BOND 30 ANOS ESPERAR

Decision del inversionista radical

INSTRUMENTO | DECISION
APOLO6 VENDE
ARA COMPRA
APASCO MARGEN
BACHOCO COMPRA
CEMEXB MARGEN
ELECTRA ESPERAR
ICA COMPRA
T-BILL BMESES COMPRA
TNOTE 5 ANOS DESCUBIERTO
T-BOND 30 ANOS COMPRA

Decision del inversionista radical agresivo

Desiciones tomadas para un rendimiento de 1.60 millones en el portafolio.
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CONCLUSIONES Y SUGERENCIAS

El arte de mantener unra cartera de valores se basa generalmente en diversas teorias y
supuestos acerca de factores, algunos de los cuales no se pueden conocer a menos que s¢ esté
et ¢l interior. Hay estrategias de compra y venta basadas en anilisis estadisticos de precios
de: stocks, el precio del oro, etc.

S« puede pensar que el mercado de valores simplemente ¢s demasiado complicado de simular;
que tiene demasiadas variables y demasiadas incognitas; que cambia salvajemente unas veces
y discurre suavemente otras, Sin embargo, ¢l problema ¢n si mismo es la solucidn, debido a
que ¢l mercado es tan complejo, se puede pensar como compuesto por sucesos que ocurren
aleatoriamente. Esto significa que se puede simular ¢l mercado de valores como una serie de
sucesos desconectados y aleatorios.

E; de ésta manera que se cligio al algoritmo genético para desarrollar ¢l problema del

portafolio de inversion, ya que reune todos los elementos alcatorio matematicos para poder
resolverlo.

El algoritmo genético se adapta con facilidad a todo tipo de problemas de optimizacién,
aclemads de que ¢l resultado lo arroja en tiempo favorable. El algoritmo al imitar el proceso
nutural a través de los operadores (seleccidn, catrecruzamicnto y mutacién) se evita
especificar las restricciones del los problemas, sélo ¢s necesario proveer al algoritmo de una
funcidn objetivo que evalua a toda la poblacién hasta encontrar el éptimo.

Todos los elementos que integran ¢l algoritmo genético interactuan entre si, si uno cambia
toda la estructura del algoritmo cambia automaticamente, es decir, si cambia la probabilidad
de¢ mutacién, automaticamente todo cambia.

Eliéptimo puede encontrarse ¢n la primera generacién y mantenerse en las demds, o tam bién

puede cncontrarse un optimo en ¢l dltimo momento (dltima generacién) es decir, que en
ctalquier momento se puede encontrar ¢l Sptimo.

Ea el ¢jemplo la mejor generacion fue la nimero 1, con una aptitud éptima de 1.6034. El
dempo que se tardo en encontrar ¢l Sptimo fue de 2.14 segundos mientras que en
programacién dindmica fue de 7.86, ¢l éptimo fue de 1.60.

En clresultado obtenido para los partafolio de inversién, se notaque aunque se tengan muchos
instrumentos el rendimicnto de este puede ser bajo y viceversa, aunque esto depende del

ricsgo de los instrumentos y bajo las condicones en que se estan adquiriendo como son las
tasas de interes.

Bixisten muchas alternativas para resolver un problema de portafolio de inversién, como en
programacidén dindmica, programacién entera, programacion cuadritica, estadisticos entre
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otras, sin embargo ¢l tiempo de resolucién ¢s muy grande (computacionalmente hablando) y
para la toma de decisioncs se necesita tener un tiempo Sptimo menor. El algoritmo genético
proporciona tiempos Sptimos para toma de decisiones rapidas.

La idea de usar los principios de evolucin para resolver problemas dificiles y los modelos
naturles son prometedoras. El algoritmo genético describe los primeros pasos dirigidos en
<sa dircccion, Necesariamente, ¢l algoritmo ¢s abstracto por ¢l uso de conceptos biologicos
¥ teniendola variedad de sistemas basados en los principios genéticos. Més generalmente, los
mecanismos biologicos de los conocidos empiczan a ser incorporados en los sistemas
computacionales, que incluyen virus, parasitos y sistemas inmunes.

Desde la pespectiva de los algoritmos, <l genético cs un método estocdstico de resolver
problemas, un drea importante para que en un futuro se investigne en problemas mis
sofisticados.

El algoritmo genético es un proceso robusto adaptativo de tecnicas de investigacién, por lo
que: csta hecho para resolver problemas reales. Las dos dreas de mayor investigacién e¢n un
furwro sera la explotacion en paraleloy la programacién de aplicaciones hibridas con la ayuda
de redes neuronales, sistemas expertos y las tradicionales como bases de datos.
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ANEXO 1. SITUACION ECONOMICA DE MEXICO

Para 1998 y de acuerdo con los criterios generales de politica econémica, ¢l P1B crecera 5.2%,
la inflacién anual ascendera a 129, en tanto que el tipo de cambio promedio s¢ estima en
$8 75% pesos por délar.

También para 1998 se ha pronosticado que las acciones pueden ser una verdadera inversion
¢por qué?, porque en algunos sectores existen acciones rezagadas con respecto al
comportamiento del mismo sector; su precio se ha estancado, o por lo menos no ha subido
con la misma velocidad qu i resto de las acciones que componen el sector, y no hay razén
aparente que motive éste rezago. O bien, conocemos la razén y sabemos que sc trata de una
sibiacién circunstancial, por lo que ¢l comportamicnto de la empresa y ¢l precio de su accién
teridrd que subir en un momento dado.

Los sectores mds dinamicos durante los primeros tres trimestres de 1997 fueron los vinculados
cont ¢l mercado interno y la demanda del consumidor; servicios, bebidas, alim entos, sectores
qu: se habian rczagado, como el financiero y ¢l de comercio; y el sector de los grupos

ind ustriales, vitro, alfa, carso desc, etc, por la amplia gama de actividades econémicas de sus
subsidiarias.

Los resultados sefialan que el sector minero y ¢l quimico siguen deprimidos por una
combinacién de sobreoferta y bajos precios internacionales. Tal vez fueron beneficiados por
la devaluacién del peso en octubre, como paso con ¢l sector minero después de la devaluvacion
de 1994. aunque la reciente caida de la moneda mexicana fue masun ajuste que una abrupta
devaluacidn; ademds estos dos sectores todavia estin cn la parte baja de su ciclo de negocios,
a pesar de la volatilidad que sufren los tipos de cambio de¢ las monedas en papel, los precios
del oro y la plata continuan bajas.

Elector que si puede verse beneficiado poruna depreciacion de 102a12% enel tipo de cambio
peto-ddlar es el sidenirgico, pues se ha modemizado, es competitivo y tiene relativamente

bajos costos en comparacion con el promedio mundial, un peso sobrevaluado habia menguado
sus ventas y utilidades.

Otro sector que vale la pena comentar es <l de la construccidn. A pesar de que ¢n Bolsa mostré
pobres resultados al final del tercer trimestre de 1997, los productores de cemento y otros
matcriales de construccién aumentaron sus ventas. Y s que a los grandes constructores les
han pegado por dos lados: operativamente, con la falta de grandes obras de infraestructura, y
en Lérminos financieros, con el rescate de las carreteras conscecionarias privadas.

En realidad, lo que ha sostenido a éste sectorsonlas constructoras de casas, que no hace mucho
se alistaron en la BMV. Ellas, junto con muchos constructores de menor escala y la lamada
autoconstruccién, contribuyen, al incremento en ¢l consumo de materiales de éste tipo.
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El hecho de que un sector se encuentre rezagado no quiere decir que todas las acciones que
lo componen son gangas. Tampoco puede decirse que no existen oportunidades con acciones
rezagadas en sectores que se han adelantado al promedio de 1a Bolsa.

El sector comercial, representa 17.47% de los 21 mil millones de acciones operadas en los
primeros nueve meses de 1997, y la cantidad de acciones operadas en éste sector aumentd
152% comparado con el mismo periodo del afio anterior.

El sector minero solo representd 1.8% del total de la acciones operadas en los primeros tres
tritaestres de 1997, pero también la cantidad de acciones operadas aumenté mas de 100% en
coriparacién con el mismo periodo del afio anterior. En cambio, los grupos industriales
representaron 12% de las acciones operadas en ¢l citado periodo de 1997, pero fueron 35L.75%
menos la cantidad de acciones operadas que en ¢l mismo periodo de 1996,

Lo que ésto demuctra es que un fuerte incremento en la operatividad de un sector no
necesariamente indica que los precios de las acciones en éste sector estin subiendo a paso
velog, comparado con ¢l promedio del mercado. Puede estar pasando precisamente lo
contrario; cuando se desploman los precios de un sector, los inversionistas al salir terminard
pot “tirarlo®. Mientras tanto, ¢l sector cuya operatividad parece estar rezagado porque ha

bajado la compra y venta de sus acciones, pucde ser tan atractivo que la gente no quicre
desprenderse de €L

Antes de sacar conclusiones hay que investigar las causas de cualquier cambio brusco en la
operitividad de las acciones.

FACTORES POLITICOS

Un factor muy importante que ha repercutido tanto ¢n 1997 como en 1998 en los precios de
la bolsa mexicana de valores como en las del resto del mundo es sin duda, el *fenémeno
dra;6n”; écomo surgid éste fenémeno?.

Todo comenzé con un cambio brusco ¢n la recien adquirida isla de Hong Kong por China,
éstc provoco que la paridad fija del délar en dicha isla aumentara con respecto al délar
norieamericano, provocando que las tasas de interés en aquel pais aumentaran, lo que golpeo
duramente al mercado de capitales.

La principal razén de los temores de Hong Kong para tener los efectos tan profundos en los
mercados de capital tanto emergentes como de las principales economias, es la posicion de
China. Bs decirr la incertidumbre de la reaccién de China.

Ahcra bien los mercados de Francia, Alemania, Italia y Espafia estan vulnerables a
liquidaciones adicionales que se¢ pudieran presentar en el mercado Asiatico.
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L situacién del peso mexicano se debe de estabilizar ya que ¢s altamente probabie que la

divisa nacional caiga por debajo de sus niveles actuales a menos que se haga un fuerte
movimiento devaluatorio en Hong Kong,

El efecto en los mercados latinos es adqverso sobre las economias da la fragilidad de estar
ante la movilidad de los flujos intemacionales de capital

Elindice Hang Seng del mercado de Hong Kong tuvo un ligero repunte pero fue anulado por
la especulacion sobre la paridad cambiaria del délar frente a la divisa norteamericana. El
m:rcado accionario sufrié un doble embate, primero las ventas tanto de inversionistas locales
como de extranjeros s¢ incrementaron principalmente sobre fondos de inversidn. Segundo fue
descendicndo ¢l comportamicnto de [os futuros del indice accionario que ahondaron ia caida,

En México la posicién ante ¢l délar y sobre los sectores financicros de las paises emerjentes
explica la tendencia descendente, mostrada también por los instrumentos gubernamentales
de deuda que sobrevino principalmente por paises latinoamericanos, tras observar un ajuste
por parte de inversionistas internacioales en instrumentos de renta fija, tales como los bonos
de tesoro, estandarizando a largo plazoy pasar ia inversiones de menor riesgo.

Después del desplome del mercado accionario se presento el efecto domino a nivel mundial,
cs decir, las reacciones gubernamentales provocaron un inmediato incremento en las tasas de
interés locales para defender al délar de la especulacién. De esta manera todos los valores
fucron proyectados a la baja por lo que en ¢n Asia retrocedio 6%, Buropa 3%, ¢n América
Latina 5% y en Nueva York el indice Down Jones bajé 2.33% Con lo que se demuestra que
existe interdependiencia en los mercados financieros

Otro factor importante que ha afcctado mundialmente los valores internacionales,
principalemten es el conflicto de Irak con EE.UU y la ONU. afectando principalmente el
precio del pétroleo y considerablemente los indices de precios en todas las bolsas de valores.
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plogram sga;
uses crt, dos, printer;

const maxpop =100;
maxstring = 100;
probability = 0.5;

type
allele =boolean;

chromosome = array{1..maxstring] of allele;
individual = record

chrom:chromosome;

xreal;

fimess:real;

parentl, parent2, xsite:integer;

end;

population = array[l..maxpop] of individual;

var list, oldpop, newpop:population;
ficindividual; longitud:integer;
popsize, Ichrom, gen, maxgen:integer;
pcross, pmutation, sumfitness: real;
rmutation, ncross:integer;
avg, max, min: real;
respuesta: char;, resp: boolean; fin:boolean;
numero:integer;
M, MB, R,RA:REAL;

function menuselec:char;
var ca:char;

begin
writeln("l.todosresultados *);
writeln("2.iniciar’);
writeln(*3.generaciones ");
writeln(4.estadisticas2’y;
writeln(’S.initreport *);
writeln(’6.ticmpo2 );
writeln("7.cuantoinvierte *);
writeln(’8.fin");
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repeat writeln;

write('introducir la eleccion:’)
read(ca); ca: = upcase(ca); writeln;
until (ca="1") and (ca8);
menuselec: = ca;

end;

procedure pause (pauselength:integer);
const maxpausc = 2500;
varj, jliinteger;
creal;
begin
forj:=1 to pauselength do
forjl:= 1 to maxpause dox:= 0.0 + 1.0; end;

pmcedure page(var out text);
begin write(out,chr(12)) end;

procedure repchar(var out:itext; ch:char; repcountinteger)
varj:integer;
begin forj: = 1 to repcount do write(out,ch) end;

procedure skip(var out:text; skipcountinteger);
var'j:integer;
begin forj: =1 to skipcount do writeln(out) end;

function power(x real; yinteger):real;
be:zin

power: = abs((y*LN(X))); ¢nd;

var oldrand:array{1..55] of real;
jrand:integen;

procedure advance_random;
varjl:integer;
new_random:real;
begin
forjl:=1to24 do
begin
new_random := oldrandfj1]- oldrand[j1+ 31}
if (new_random 0.0) then new_random : = new_random + L0;
oldrand[j1]: = new_random;
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end;

forjl:= 25to 35 do

hegin
new_random := oldrand[jl}- oidrand[j1-24}
if (new_random 0.0) then new_random : = new_random + 1.0
oldrand{j1]:="new_random;

<nd;

end;

procedure warmup_random(random_seed:real)
varjl,itinteger;
new_random,prev_random:real;
be;zin
oldrandf55]: = random_seed;
new_random : = 1.0e-9;
prev_random := random_seed;
forjl:=1to 54 do
begin
i:= 21*j1 mod SS;
oldrand[ii}: = new_random;
new_random := prev_random - new_random;
if (new_random 0.0)then new_random: = new_random + 1.0;
prev_random: = oldrandfii]
end;
advance_random; advance_random; advance_random;
end;

fun:ton random1:real;

begin
jrand :=jrand+ 1;
if (jrand55) then

begin jrand: = 1; advance_random end;
random! : = oldrand[jrand}
end;

function flip(probability:real} boolean;
begn
if probability = 1.0 then flip : = true
else flip : = (randoml
ability);
end;

function rad(low,high:integer}integer;
variiinteger;
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begin
if low = high then i: = low
else begin
i:= trunc random * (high-low+ 1) + low);
ifi high theni:= high;
cnd;
md ;=i

end;

procedure randomize;

var randomseed: real:

be:gin

re:peat

write(Introdusca un nmero aleatorio (0.0..1.0)*);
rcadin(randomseed);

untii (randomseed0) and (randomsced);
warmup_random(randomsecd);

end;

{ initial.sga: contains initdata, initpop, initreport, initialize }
function objfunc(var x: real):real;
const coef =10737418231.0;

n =10
begin
objfunc: = POWER (x/coef,n);
cmi;

function decode(chrom:chromosome; Ibits:integer):real;
vat j:integer; accum: real; powerof2:real;
beyin
accum :=0.0; powerof2: = 1;
forj:= 1 to Ibits do begin
if chrom(j]thenaccum:= accum + powerof2;

powerof2 : = powerof2*2
end;
decode: = accum;
end;

procedure estadisticas(popsize:integer;
var max,avg, min,sumfitness: real;
var pop: population);
{ calcula [a estadistica de la poblacion}
varj:integer;
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:
:

bu-gin

St mﬁmcss = pop{1}fitness;
min = pop[1}fitness;
max := pop[l}fitness;

forj:= 2 to popsize do with pop[jjdo begin
sumfitness : = sumfitness + fitness;

i fitness max then max: = fitness;

il: fitness min then min : = fitness;

end;

avg:= sumfitness/popsize;

end;

procedure initdata;
var ch:char; j:integer;
firboolean;
begin
fir: = false;
clrsen;
writeln(” :19,’--- %
writeln(" 19,PROGRAMA GENETICO-FINANCIERO");
writeln(" ":9/PARA LA CPTIMIZACION DE UN PORTAFOLIO DE INVERSION®,” *:10
» PAG"),
writeln(’ ":19/POR ACT MINERVA ROBLES’);
wrieln(’ "19,"FACULTAD DE INGENIERIA POSTGRADO),
wrieln(’ *:19,"MARZO 1998"),
writeln(” 19, ’-- —-- el
{writeln(lst);}
writeln(’ "%
wiiteln( PARAMETROS DE INICIACION DEL ALGORITMO’ )%
pause(7)

writeln( %

write('introducir largo de la poblacion-----—--- - ) readin(popsize );
write("introducir largo del cromosoma-«--meaa—--- "); readin(lchrom );
write("introducir max. generaciones--emm--—eenee-- * ¥ readln(maxgen );
write("introducir probabilidad de entrecruzamicnto-’ ); readln(pcross )
write(’introducir probabilidad de mutacion---+e--- "); readln(pmutation);
wr.teln( "%

pause(S)

raniomize;

pause(2}

nmutation := 0;
ncross: = O

M= MB:=O; R:=G; RA:=(;

’
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end;

procedure initreport;

begin

writeln("---=-- - . -
vriteln(’--—--—u-- ESTADISTICA GENERACION 0--—veeme-e "
viriteln(’ ’

vrritein(’ maximo fitness = " max6:4);
vritein(’ minimo fitness = " min6:4)
vriteln(’ suma del fitness = ’,sumfitness: 6:4);
writeln(® promedio del fitness = ",avg6:4);
writeln(’--- --"%

writeln(’pulsar enter para continuar’);

READLN;

{page(lst)}

cnd;

procedure initpop;

varj,jl:integer;

begin

for j:=1 to popsize do with oldpop[j] do begin
forjl:=1 to ichrom do chrom[j1]:= flip(0.5);
x:= decode (chrom, Ichrom),

fitness : = objfunc (x);
sarentl : = 0 parent2 :={; xsite : =0;
iend;

end;

procedure iniciar
bein
initdata;
initpop;
estadisticas(popsize, max, avg, min, sumfitness, oldpop);
initreport;
erd;

procedure writechrom( chrom: chromosome; Ichrom:integer);
var outtext
varj:integer;
begin
forj:= Ichrom downto 1 do
if chrom(j] then write(’1")
clse write("0' )
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end;

procedure report(gen:integer);
const linelength = 142;
varj:integer

be:gin
M=M+1;MB:=MB+ 2; R:=R+3; RA=RA+ 4;
writeln(’ - ")
writeln(’ REPORTE DE LA POBLACION Y%
writeln( )

writeln( ‘generation’,gen-1:2)%
writeln( "generation’,gen: 2);
viite( " # string X fitness ™)
vrte(" # parents xsite’);
viriteln( string X fitness ')
vriteln(’ —")%
pause(S); PAUSE(LINELENGTHY
forj:=1 to popsize do begin
write(j:2, ") );
with oldpop[j] do begin;
writechrom (chrom Ichrom);
write( ', x10," * fitness:6:4,");
=nd;
nause(2);
with newpop{j] do begin
write(j: 2, Y); write( ',’(’,parentl:2,’,’ parent2:2,’)’);
write(" ’, xsite:2,” ');
writechrom (chrom, Ichrom);
write(" ', x10,” °, fitness: 6:4);
end;
pause(5)
=nd;
pause(2)
PAUSE(LINELENGTH);

writeln( )

wiiteln( # GENERACION’, gen:2,"),
"MAX = ', MAX:6:4,, MIN= ", MIN: &4, ", PROM="AVG:&4,", SUM="
SUMFITNESS: 6:4, ’, nmutation=", nmutation:2,’, ncross= ’,
ncross: 2,

writeln( ")

{ WRITELNCM= ’,M:2,” MB= ’,MB:2,”R=",R:2,” RA= ", RA:2);}
pause(7);  PAUSE(LINELENGTH); {writeln(lst);}
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end;

procedure regis;

const linelength = 142;
begin

writeln( -------+---- - -
wntcln(lst, GENERAC]ON , gen2)),

"MAX = ', MAX:6:4,, MIN= ’, MIN:6:4,*, PROM="AVG:6:4,", SUM="
,SUMF]TNESS:G:4, ", nmutation=", pmutation:2,’, ncross= ’,
ncross: 2);

writeln(’ "%
end;

procedure cuantoinvicrte;
const linelength =142;
var
aarray[1..4] of integer;
Ixarray[1..4] of integer;
«:array[1..4] of integer;
l:array{1..4] of integer;

iiinteger; random3:real;

begin
¢Cltser;
viriteln(’ moderado’);
fort=1toldo
begin
a[i}; = random(3)+ 1;
write(a[i}5)
if i3 then write("0");
end;
writeln;
writeln('modcrado balanceado’);
fori=1to1do
begin
b[i]: = random(10)+ 3;
write(b[i} 5)%

«nd;
writeln;
writeln(radical’);
fort=1t1ldo
begin
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di};= random(5)
write(c[i]:3);
end;
writeln;
writeln( radical agresivo”);
fort=1to1do
begin
d[i):= random(4)+ 2;
write(d[i}5)
end;

writeln;
rradin;

enl;

function select(popsize:integer; sumfitness:real; {seleccin a travs de}
pop:population):integer; {de ruleta}

var rand, partsum:real;

jinteger;

begin

parsum :=0.0;j:=0;

rand : = random * sumfitness;

tepeat

ji=j+ L

jartsum := partsum + pop|j}fitness;
untif (partsum = rand) or (j = popsize),
select: = j;

end;

function mutation{allelevalallele; pmutation: real;
var nmutation:integer):allele;
var mutate:boolean;

begin
mutate : = flip(pmutation);
if mutate then begin

nmutation : = nmutation+ 1;
mutation: = not aileleval;
end ¢lse
mutation ;= alleleval;
encl;

procedure crossover(var parentl, parent2, child1, child2:chromosome;
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var Ichrom, ncross, nmutation, jcross:integer;
var pcross, pmutation: real);

var j:integer; ESTA  TESIS N0 DEBE
begin SMIR BL L:i BIELIGTECA
if flip{pcross) then begin
jeross : = md(1, Ichrom’);
neross : = ncross + 1;
end else
jeross:= ichrom ;
forj:= 1 tojcross do begin
child1{j]: = mutation(pareatl[j], pmutation, nmutation);
child2[j]: = mutation(parent2j], pmutation, nmutation);
end; :
ifjcrossichrom then
forj:= jcross+ 1 to ichrom do begin
child1[§]: = mutation(parent2[j], pmutation, nmutation);
child2[j]: = mutation(parentl[j], pmutation, nmutation);
end;

end;

prcedure genceracion;
varr xsite, j, matel, mate2jcross:integer;

begin
ji=1
jeross:=0;
xsite:=0;
rcpeat

matel : = select(popsize, sumfitness, oldpop);
mate2 : = s¢elect(popsize, sumfitness, oldpop);
crossover (oldpop[matel].chrom, oldpop[mate2} chrom,
newpop{j} chrom, newpop[j+ 1].chrom,
Ichrom, ncross, amutation, jcross,
pcross, pmutation);
with newpop{j] do begin
x:= decode(chrom, Ichrom;
fitness : = objfunc(x);
parentl : = matel;
parent2 : = mate2;
xsite := jcross;
end;
with newpopl[j+ 1] do begin
x:= decode(chrom, Ichrom;
fitness : = objfunc(x);
pareatl : = matel;
parent2: = mate2;
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xsite := jcross;
end;

=ity

until jpopsize

end;

procedure tiempo2;
var h, m, s, s100: word;
an‘anque, parada: real;

prycedure activarreloj;

begin

gertime(h, m, s, s100)

arranque: = (h*3600) + (m*60) + s+ (s100/100%
end;

procedure pararreloj;

var N:longint

const repetitions= 1000000;

begin

N::=N;

for N:= 0 to repetitions do;

begin

gettime(h, m, s, s100);

parada: = (h*3600)+ (m*60) + (s)+ (s100/100);

writeln("tiempo en encontrar ¢l optimo =’ parada-arranque {-parada}:0:2,
' *, 'segundos’);

readln;

end; end;

var i§:intcger;
beginj:=0;
actizarreloj;
{ iniciary}
generacion;
estadisticas(popsize, max,avg min, sumfitness, newpop);
{ cuantoinvierte;}

fori:=1 to maxint do
begin

p=j+1

end;

pararreloj;
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¢nd;

procedure todosresultados;

tegin

gen:=0;

iniciar;

n:peat

geni=gen+1;

gineracion;
estadisticas(popsize, max,avg, min, sumfitness, newpop);
report(gen);
cuantoinvierte;
oldpop := newpop;
until (gen= maxgen);
tiempoZ;
END;

procedure gencraciones;

cemst linelength = 142;

be:gin

gen:=0;

repeat

gen:=gen+ 1;
fieneracion;pause(7)
¢stadisticas(popsize, max,avg, min, sumfitness, newpop);
report(gen); pause(5),

regis;
¢ldpop : = newpop;
until (gen= maxgen);
END;

procedure estadisticas2;

const linelength =142;

bejin

ger:=0;

repeat

pause(d);

gen:=gen+1;

generacion;pause(12);
crtadisticas(popsize, max,avg, min, sumfitness, newpop);pause(12);

{ report(gen);} pause(5)

regs;
oldpop : = newpop;pause(S)
until (gen = maxgen);pause(5)
END;
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hegin

i andl

fin: = false:

repeat

case menuselec of

1" todosresultados;
2 iniciar ;

'3 generaciones;
‘4" estadisticas?;
'5" initreport ;

6™ tiempol;

*7"  cuantoinvierte ;
'8 fin: = true;

clse writeln(Copcion invalida- vuelva a escoger’),
end;

until fin= true;

erd
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ANEXO Il CORRIDA DE DINAMICA Y GENETICA
PROBLEMA DE PORTAFOLIO DE INVERSION CON PROGRAMACION DINAMICA

ETAPA 1

[>4d 0 1 2 3 4 5 6 7 8 g 10{gd _[d"
{] 0 afo

K 0.19 0.18]1

H 0.3 0.31 2
K 0.65 0513
¢ 0.25 0.2514

3 0.39 0.39{5
€& 013 0.13[6
7 0.76 0.26(7
E 0.64 0.34(8
E 0.67 0.41(9
10 0.73] 0.45/10
EAPA 2

(x'd 0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10{geg Id*
0 0 010
1 018] 0.36 0.36[1
(2 | 031} 048] 034 0.48{1
3 | 051] 068| 0.54| 065 0.68 11
(4 | 025] 042] 028/ 0.39 0.5 0.5|4

5 0.39| 0568] 042] 053] 064 0.5 0.568 1
8 | 013 03] 016] 027] 0.38] 0.24| 0.28 . 0.3814
|7 | 026] 043] 028] 04 05t] 037 039 042 05114

8 034 051 037 048] 059 045] 047] 05| 057 0.571{8
9| oa4l| 058 044] 055| 066] 052 054, 057| 064 065 0.66|4
10{ 045| 0.62] 048] 059 07! 056 058{ 061] 0.68] 069 0.7 0.7[4
ETAPA 3

| xAd 0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10{gg id*
0 o 0l0
1 | 036 056 0.56 {1
2 | 048] 088| 085 0.85][2
31 068] 088 1.05] 1.05 { 105123
4 05 071 087 o87] 077 | 08723
5 056| 0.76] 083] 093] 083] 0.57 083[23
6 | 038 058/ 075] 0.75] 065 039 054 0.75] 2,3
7| 051 071] o88| o088 0.78] 052| 0.67] 074 0.88] 2.3
8 | 057] 0.77] 084 094| 084 058] 073] 08| 071 | -094]23
9 | o668} o066 103! 103 093] 067 082 089 08! 091 1.03[23
10 0.7 09| 107| 107i 087 0| 086 083} 084 095 07| 107! 2.3
ETAPA 4
0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10] g9 [d*
16| 157 1.62 1.4 1.24] 126] 124} 13] 119 o082 0] 161
TIEMPC 7.88

optimo 1.60 mitlones
1 millon moderado

3 millones moderado balanceado
4 millones radical

2 millones radical agresivo

]




1ntrogucir
introdueir
introducar
introducir
introducair

largo de la pablacion
largo del crocmosoma
marx. dEnBRracionses

probabilidad de mutacion

probabilidad de entrecruzamiento—.07

Introdusca un ndmero alsatorio (0.0.. 1.0 .2
----------- ESTACISTICA GENERACION Oe—we————
maximo fFitness = 104.2515
minlino Fiinsss = (120,272
suma del Fitness = L4445, SF04
promedis del Fitness = 123.%9718
GEMERAZION 1 MAY= 14500524, MIN= 120.2724, FROM=iZ0.1101
SUM=STSUD. Shss, nmitacion= O, noross= 4
GEMERACION 2, MAX= 154.84519, MIN= 120.2724, FROM=172.8B7R7
StM=5441.4144, nmutation= O, noross=s oS5
CENERACION =, MAX= 147,3492, MIN= (20,2724, FROM=178.8264
SUM=6441.3176., nmutatilion= 1, ncross= 8
GENMERACION 4, MAX= 147,4492, MIN= 120,2726. FROM=128.7867
SUM=&414. 24075, nmutatian= I, norose= 11
GENERACION S, MAaxX= 47,4497, mIN= 120, 2726, FROM=178.7457
SUM=L4T7. 2645, nmutation= &, ncross= 172
GENERACIDM &, MAX= i47.4432, MIN= (20,2701, FROM=127.866&%
SUM=5T97Z,. 2452, amutation= 5, ncross= 1S
GENERACION 7, MAX= 147.07434, MIN= 120.2724, PREOM=127.5428
SUM=527801375, nmutation=s 5, ncross= 17
SENERACION 2, MAX= 147.0764, MIN= 120,272&, FROM=123.1578
SUM=5407.470%, nmutation= &, ncross= 17
GENERACION 9, MAX= 147,074, MIN= 170.2726&, FPROM= 8. 3540
SUM=5£417.7024, nmutation= 7, ncross= 70
GENERACION 10, MAX= 147.07484, MIN= 170,2726, FROM=1%3.7305
SEUM=464T45.3258, amutation= 7, ncross= 23
GENERACION 11, MAX= 147.0744, MIN= 120.2774, FROM=173.8277
SUM=4471.784%, mmutation= 7, noross= 74
GENERACION 12, MAX=s 148,552, MIN= 120.2726, FROM=130.&271
SUM=45T1. 32327, nmutation= =, ncross= 24
GENERACION 13, MAX= 147.0754, MIN= 121.07%0, SROM={30. 7001
SUM=E£3T5. 0058, nmutaticn=10, noross= 28
GENERACION 14, MAX= 147.0744, MIN= (20,7418, PROM=129.2273
SUM=64561.3640, nmutation=ll, NCrossz 7
GENERACIDON 13, MAX= 1ZEB.507T, MIN= 17Z1.0290, FROM=170.0776
SUM=6503.68B19, nmutation=12, nocross=s 32
GENERACION 14, MAX= 143.5&88, Mins= 1Z22.0803, FROM=1Z1.790%9
SUM=465892.5471, nmutation=13, ncross=

OEMERACION 17, ™MAX=

el
A e

148.35688, MIN=

*

SUM=6422. 0540, nmutation=13, nrross= 54
GENERACION 12, MAX= 148.5&38, MIN= 122.0859,
SUM=A771.,45361, nmutation=15, ncross= 36
GENERACION 19, MAX= |53,.8099, MIM= 12Z2.0859,
S5UM=6778.53484, ninutation=15, ncross= IR
CHENERACION 2O, MAX=s 15%.38099, mMIN= {122.0859,
SUM=4508. 153464, nmutation=1%, ncross= 41

FROM=12Z.7611

FROM=12.3.327

-
T/

ST JP . |

FROM= 787

FROM=1Z8. 1631



FAFAMETROS DE IMICIACIOMN DEL &

tntreduacie largo dge la poblacion—-—————————- PR
introducir largo del cromosomas-rm—mm———————— Lo
INEroducily mak.,. QeNEraclOn@s -« == == me e a0

introducir
introducer

Tntrodusca un

pronabiiidad

numera aleatorio

de entracrucamiento—. 07
probabilidad de mutacion————————— 00}

..... ~d
orermm e EETAD TETTCA GENERACTON e ——

M&AN 1Mo

minimo £
zuma del T
promedio

titnaes

EENERACION 1,
SUM=1315&.7793,
GENERSGCION =2

7

SUM=15229 . 2287,
SEMEERACICON 3,
SUM=13447.17248,
GENERACTON 4,
SUM=13432, 408E,
GENERACION &,
SUM=1Z472. 12724,
GENERACION 5,
SUM=12&10. 1675,
GENERACION 7,
GEMERACIOGN 3,
SUM=12814. 1083,
GENERACION 7,
SUM=13787. 1627,
GENERACION 10,
SUM=1Z28%1. 2832,
GENERACION L1,
SUM=14045_. 475
GENERACION 1Z,
SUM=14177.2292,
GENERACION 173,
SUM=14280, 2978,
GENERACIGN 14,
SUM=14427. 0057,
GENERACION 15,
SUM=145£40. 0211,
GEMERACION 1&,
SUM=14FZ0, 1050,
GEMERACION L7,

MAX= 144,1740,
nmutation=s i,

MAaX= 144.1740,
nmutation= 2,
MAaX= 1&4,.1740,
mmatation= 4,
MAX= 1464.2750,
ninutation= 5,
MAX= L&4.1615,
nmutation= 5,
MAX= 1&4.15619,
mutation= 9,
MAaX= 184.16195,
mmuitation=10,
MAX= 1s4.27%0,
nmutation=11,
MAX= 1&684,2730C,
nmutation=172,
MAX= 164, 2750,
nmutation=14,
MAXx= 1&4.2750,
nmutation=1%5,
MAX= 1&4.2730,
mamutation=17,
MAX= 1&4.,.2720,
nmutation=19,
MaX= 14584, 2730,
nautation=20,
MAaX= 14&44,2750,
nmutatian=22,
MAaX= Lsd, 2750,
mmutatiocon=22.
MaX= 13456.865613,

SUM=150%4. 0756,
GENERACION 18,
SUM=14974, 2295,
GENERACION 19,
SUM=14990. 3528,
SENERACION 20,
SUM=15006., 4655,
GENERACION 21,
SUM=15093. 0915,
GENERACION 22,

SUM=15045. 75336,

nintatiaon=2T,
MAX= 14&44.27%0,
nmutati1on=23,
MAX= 1&4.2750,
nmutation=25,
MAX= 177%.3495,
nmutation=25,
MAX= i
nmutation=25,
MAX= t&4, 2750,
nmutation=245,

MIN= 120,
foros=s 4
MIn=
NCross=
MIN= 120,726,
noross= :
MIN= 1Z0,27034,
ncrpss= 14

MIN= 1Z0.Z27256,
ncross= 17

MIN= 120.
neroosas
MIN= 120,3&50,
noross=s 27

2724,

MIM= i L&aSb,
noross= 29
MIM= 12Z2. 1456,
ncrogss= 312

MIN=

1221854,

noross= 24
MIN= 123.5507,
ncrosss L5

MIN= 12690197,
ncross= 41
MIN=

NnCross=
MIN= 124.019%,

ACrosEs= 95
MIN= 131.1513,
noross= 5%

MIN= 1
noross=
MiN= 1

nCrogs= 7L
MIN= 1Z4.3715,
ncross= 75
MIN= 124,.3713.
ncraoss= 3¢

1&4.1740
120, 2728
197 I, 4020

12%.723473

FROM=121.]

H75

o

.3924

4313

FROM=134,3241

EROM=124.7212

FROM=1Z48.1017
FROM=177.2710
FROM=1Z8. 1411
FROM=1Z7.8716

FROM=1I5. %1%

FROM=144,2701

FROM=144. 4002
FROM=149.75011
« TFAOE
FROM=14%5.762%
FROM=14%.7025
FROM=1350.04847
FROM=130, 97309

FROM=130.4573



SUM=130%4. 470575,
GENERATCION 24,
SUM=151467.3524&0,
GENERACION 5,
SUM=135077.3744,
GENERACION =&,
SUM=13203. 2050,
GENERACION 27,
S5UM=152B4.2707,
GENERACION 28,
SUM=13224. 464868,
GEMERACION 29,
ZldM=15142., O34,
GENERACION 70,
SLUM=1ET0E8,2787,

nmutation==:7, nocross= B4
MAX= 14654,.2730, MIN= 1334.5715,
nmutatilion=28, ncross= 28
MAX= 168.: . MIN= 34,5715,
nmutation . NCross= 1
MAX= 158.20248, HMIM= 134.5715,
nmutation=. ncrpoEs= 53

8]
|

el
R
—_
i)

MAX= 1&3, 207548, MIN=
runatat 1on=30

MAX= (&3, 20
nmutatilon=.5:
MAX= 143,207
nmutation=04
Max= 1&8.
nmutation=_4%, RCFoES

0321

FROM=1Z2.8427

FROM=152.

FROM=151.

2467

4204

Z.7898



DE IMICIACION

DEL &AL.GORITMO

Intraducir largo de ia poblacion-———————=—-—= S0
introducir largo del cromosoma-—-————————————-— 15
introducir mai. gensraciones—————————=——————— )
introducir probabillidad de entrecruzamiento—-.O7
introducir probabilidad de mutaciop————————w L0l
Introdusca un numero aleatoric (0.0..1.0)0 .5
——————————— ESTADISTICA GEMERACION O-—m——m—e——
maximo {itness = 155.9041
minimo fFitness = {20.Z724
suma del fitness = OS5, D547
nromedio del ritness = (2F.3343
GENERACION 1, MAX= 1&5.7597, MIN= 120,3450, PROM=132,3543
SUM=52L7.5974, nmutation= O, ncross= 4
GEMERACION 2, MAX= 1&5.35%7, MIN= L120.35450, FROM=13Z,I2770
SUM=237&4.3225, nmutaticn= T, ncrosss &
GEMERACION 3, MAX= 145.3597, MIN= 120,.3&6&0, FROM=13I5.7103
SIM=7499, 7204, nmutaticn= I, ncross=s 7
GEMEROCION 4, MAaX= 145,3597, MIN= 120.3660, FROM=135.64406
BUM=2495, 1230, nmutation= S. ncross= 13
GENERACION S, MAX= 14&£5.3597, MIN= 12003460, FROM=133,1917
BUM=922%.4171, nmutaticn= 35, ncross= 13
GEMERASCTON &, MAX=s 146503297, MIN= (20,3660, FROM=135.7B09
SUM=55153. 6998, nmutation= é, ncross= 14
SENERACIDN 7. MAX= 14565.3597, MIN= 120.7550, FROM=1I54.84832
SUM=9580.7772, nmutatlan— 7. noross= 17
GENERACION 3, MAX= 143.3397, MIN= 120,.32&680, FPROM=141.474&1
SUM=5700,3293, ninutatian= 8, ncross= 18
GEMNERACION 9, MAX= 145.3597, MIN= (20,3640, FROM=147.2071
HUM=10Z211.6403, nmutati1on=10, nocross= 20
SENERACION 10, MAX= 165.325%97, MIN= 120.34850, FPROM=1Z1.13I77
SUM=10379.53281, nmutation=1Z, ncraoss= 21
GENERACION 11, MAX= 14&5,.3297, MIN= 120,.346580, FROM=[ZS.IS10
SUM=1084s7.3728, nmutation=17, ncross=s =1
GENERACION 12, MAX= 1&85.3597, MIN= 120,3&580, FEOM=15Z.3707
EUM=11085.9211%, nmutation=13, ncross= 21
GENERACION 13, MAX= 145.377%%, MIN= 120.35560, FRCGM=1358.1%3%
SUM=1107Z.8737. nautation=15, ncrosss
GENERACION 14, MAX= 1465,37729, MIN= 1. FROM=1461.0FF0
SUM=11274.9I228, nmutation=1Z, Rorosss
GENERACION 13, MAX= 1457,02344, MIN= 124.7083, FROM=16Z.2259
SUM=11755.815%. mmutation=1&, ncross= 31
GENERACION 16, MAX= 147.0844, MIN= 124,7083, FROM=14Z.0053
SUM=1 1340, 3687, nmutation=17., ncross= 3IZ
GENERACION 17, MAX= 1467.05 44, MIN= 140.032321, FROM=1&T.Z2%70
SUM=11430.7874, nmutati1on=17, ncrosss Sé
GENERACION 182, MAX= 1467.0844, MINs (40,0371, FROM=146I. 2760
SUM=11420.7166, nmutation=1%9, ncross= 6
GENERACION 1%, MAX= 147.0844, MIN= 140,03731, FROM=14683.8749
SUM=11457.2399, nmutation=21, ncross= 23
GENERACION 20 MAX= 157.0344, MIN= 154.9660, FROM=1&64.81554
SUM=11537.0917, nmutation=21, ncross= 40
GENERACION 21, MAX= 1487.0844, MIN= 1854.74550, FROM=144.7584
SUM=1154%, 1660, nmutation=22, ncross= 44
GENERACION 22, MAX= 147.0844, MIN= 146, 2000, FROM=144.4175
SM=1150%, 2247, nmutation=23, ncross= 47
GENERACION 22, MAX= 147.0844, MIN= 154.F440, FROM=1a&4, 38753

SIIM=11547_4471 .

rnmtatsAanes®’

as

ACrEOS5=



