


CENTRO DE INVESTIGACION Y DE ESTUDIOS AVANZADOS
DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA
SECCION DE COMPUTACION

Creaci6n de Portafolios de Inversion utilizando

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Tesis que presenta

Salvador Fernando Castro Enciso

para obtener el grado de

Maestro en Ciencias
en la Especialidad de

Ingenieria Eléctrica

Opcidén Computacion

Director de la Tesis: Dr. Carlos A. Coello Coello

México, D.F. Agosto de 2005



Abstract

Investment portfolios offer the possibility of obtaining higher yields than
those obtainedly investing in individual financial instruments. They consist of com-
binations of several financial instruments, also called values, which have their par-
ticular risks and benefits. The management of a portfolio consists of balancing the
gains and losses, distributing and compensating the risk among the different finan-
cial instruments. This is a multicriteria optimization problem, that has been solved
using different approaches. Some of these approaches are, however, difficult to use
or offer a very small number of solutions.

This thesis presents a comparative study of three different approaches, based
on multi-objective evolutionary algorithms, in order to generate multiple solutions
(which are combinations) of the values of an investment portfolio. With each ap-
proach, we present an evaluation with real data taken from the Mexican stock mar-
ket values. Additionally, this study presents an analysis of the type of encoding of
the solutions that was found to be more suitable to tackle this problem. In order
to make a quantitative validation of performance of the analyzed algorithms, we
adopted performance measures reported in the specialized literature of evolution-
ary multi-objective optimization.

The algorithms that were analyzed obtained sets of solutions that maximize
benefit and minimize risk. Such solutions offer to the investor a set of choices for
choosing an investment portfolio. In the final part of this work, we analyze all the
results obtained, and we identify an algorithm which consistently outperforms the

others, based on the performance measures adopted.
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Resumen

Los portafolios de inversion ofrecen la posibilidad de obtener mayores rendi-
mientos a los logrados invirtiendo en instrumentos financieros de forma individual.
Se componen de un conjunto de instrumentos financieros, también llamados valo-
res, cada uno de los cuales tiene un riesgo y un beneficio. El manejo de un portafolio
consiste en equilibrar las pérdidas y ganancias repartiendo y compensando el riesgo
de los diferentes instrumentos financieros entre los mismos. Este es un problema de
optimizacién multicriterio, que ha sido resuelto con diferentes enfoques que son
dificiles de usar u ofrecen un nimero muy reducido de soluciones.

Esta tesis presenta un estudio comparativo de tres enfoques, basados en algo-
ritmos evolutivos multiobjetivo, para generar multiples soluciones (las cuales son
mezclas) de los valores de un portafolio de inversion. Con cada enfoque, presenta-
mos una evaluacion que utiliza datos reales tomados del mercado de valores me-
xicano. Como parte de este estudio se tuvo que analizar el tipo de codificacion de
las soluciones que resultara mas adecuada para lidiar con este problema. Para vali-
dar de manera cuantitativa el desempefio de los algoritmos analizados, se adoptaron
métricas de desempefio reportadas en la literatura de optimizacion evolutiva multi-
objetivo.

Los algoritmos analizados obtienen conjuntos de soluciones que maximizan
el beneficio y minimizan el riesgo, ofreciendo al inversionista un conjunto de op-
ciones para la eleccion de un portafolio de inversion. En la parte final del trabajo, se
analizan todos los resultados obtenidos, y se identifica a un algoritmo que consis-
tentemente logra obtener mejores resultados que los demads, con base a los valores

de las métricas de desempefio utilizadas.
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Capitulo 1
Introduccion

Los portafolios de inversion ofrecen la posibilidad de obtener mayores rendimientos
a los logrados invirtiendo en instrumentos financieros de forma individual. Se componen
de una mezcla de un conjunto de instrumentos financieros, también llamados valores', ca-
da uno de los cuales tiene asociado un riesgo y un beneficio. La teoria de seleccion de
instrumentos financieros para la creacion de portafolios de inversion desarrolla la idea de
la diversificacion de los instrumentos financieros® [38] partiendo del hecho de que si se
mezclan diferentes riesgos y beneficios se obtiene en suma un equilibrio de las pérdidas y
ganancias, lo que seria dificil de obtener si solamente se invirtiera en unos cuantos instru-
mentos financieros’. Esto combina a los distintos instrumentos financieros en una abun-
dante variedad de formas posibles, obteniéndose por ello diferentes portafolios posibles. El
problema establece varios objetivos a la vez, buscando obtener el maximo beneficio posi-
ble de acuerdo con la aversion, indiferencia o atraccion al riesgo por parte del inversionista
[49].

Este es un problema de optimizacion multiobjetivo que ha sido planteado con el mo-
delo de Analisis de Media-Varianza (Riesgo-Beneficio) creado por Markowitz (MV) [38]
[39]. Este problema ha sido resuelto utilizando diferentes enfoques que usualmente parten
de un punto inicial de busqueda (establecido por el usuario) que debe estar cerca a la solu-
cion final a la que el algoritmo llegard, y los resultados obtienen un niimero limitado de
soluciones. Esto implica un trabajo laborioso, lo que dificulta la aplicabilidad del algorit-
mo.

Las técnicas de optimizacion evolutiva multiobjetivo (EMOO, por sus siglas en in-
glés) son una alternativa de solucion al problema planteado. En esta tesis las propuestas de

mezclas de instrumentos financieros que forman los portafolios de inversion, se obtienen

1 Valor desde el punto de vista financiero es una forma genérica de nombrar a los instrumentos financieros

de inversion, como las acciones, bonos, activos financieros, titulos, etc. como una traduccion cercana a los
términos utilizados en inglés para Assets, Stocks, Bonds y Securities.

Con el fin de evitar confusiones, el tecnicismo financiero llamado valor sera referido dentro de este docu-
mento como instrumento financiero.

2 Diluyendo con ello las bajas coyunturales del mercado o de los propios valores.

3 Ladiversificacion se realiza mediante la adquisicion de instrumentos con diferentes rendimientos, riesgos,

plazos y liquidez, los cuales operan en los diversos mercados financieros entre diferentes emisoras de sectores
distintos, en divisas, en bienes raices, en metales, en inversiones financieras, etc.
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utilizando algunos de los algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMO) representativos del
estado del arte en el area: NSGA-II [16], PAES [33] y micro-AG para optimizacién mul-
tiobjetivo [8] [4] [62]. En los experimentos presentados, se utilizan datos reales de instru-
mentos financieros del mercado de valores mexicano® y con la finalidad de establecer bases
de comparacion se utilizan métricas estandar para medir el desempeio de los AEMO im-
plementados.

Con el uso de los AEMO se obtiene eficientemente un conjunto de soluciones a lo
largo del frente de Pareto que maximizan el beneficio y minimizan el riesgo. Ademas,
permiten considerar otras funciones objetivo, como por ejemplo la funcion para el célculo
de los costos de transaccion; esto con el propodsito de que el inversionista esté en la posibi-

lidad de decidir cual portafolio cumple con sus propias expectativas de riesgo-beneficio.

1.1 El problema a resolver

El problema del MV tiene caracteristicas propias tanto en su definicién como en su
solucion, parte de supuestos que generalizan el problema y permiten el modelado matemati-
co, a partir de los cuales se establecen los requerimientos para obtener buenas soluciones.
Con estos elementos se establecieron los objetivos de la tesis y el método de trabajo desa-

rrollado.

1.1.1 Caracteristicas del problema y la solucion

El problema del conjunto-eficiente del MV es un problema de optimizacion multi-
criterio (POM), el cual puede ser abordado utilizando el modelo de Analisis de Riesgo-

Beneficio creado por Markowitz (MV), y se caracteriza por lo siguiente:

e La variedad de alternativas de los instrumentos de inversion®, y los porcentajes de
inversion a ser asignados a cada uno de ellos, promueven que el espacio de biisqueda

formado por sus posibles combinaciones crezca en forma exponencial [7].

4 Para una mayor explicacion acerca de los conceptos en finanzas utilizados en esta tesis, consultar el

Apéndice Financiero al final de este documento.

5 Mercado de capitales, mercado de deuda, etc.
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e El MV bésico es un problema de optimizacion cuadratica, para el cual existen algo-
ritmos computacionalmente efectivos, pero que se restringen a considerar un objetivo
y plantear el otro objetivo (u objetivos) como una restriccion, o mediante la defini-
cion de una funcion lineal que incluye varios objetivos, utilizando para ello pesos o
ponderaciones de la importancia de los objetivos, lo que implica experimentar con
diferentes asignaciones de pesos [18] [36].
Desgraciadamente, al incluir restricciones ya no es viable la solucién cuadratica.
Ademas, se puede requerir del manejo de otras restricciones, lo que aumenta con-
siderablemente la complejidad del modelo, ya que las restricciones pueden volver un

problema originalmente continuo en uno discreto [59].

e Las técnicas de programacion matematica (PrM) son susceptibles a la forma y con-

tinuidad del frente de Pareto, lo que limita su aplicabilidad.

e Para los problemas de optimizacion llamados de Programacion Lineal existen méto-
dos de solucién como el Simplex; para los de Programacién No Lineal (como es
nuestro caso) se requiere normalmente que la funcion objetivo sea diferenciable; y
en general no se conoce ningun algoritmo que permita encontrar la solucion dptima
para este problema (o sea el problema general de programacion no lineal) en tiempo
polinomial [42] [7] [41].

e Las técnicas de PrM suelen generar s6lo una solucion por cada ejecucion (p. €j., peso
de los objetivos, funciones de distancia, formulacion min-max, método de restric-

ciones o0 negociacion, etc.) [49] [42].

e El software comercial que implementa soluciones para el MV padece de muchas de
las caracteristicas aqui planteadas, lo que motiva el uso de heuristicas para su solucion
[41].
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1.1.2  Supuestos del MV

La determinacion de una buena solucion al POM del MV contempla proponer al
inversionista un conjunto de soluciones, pues en el MV se trabaja con supuestos como los
siguientes [26] [38]:

e No existen costos de transaccion adicionales por la compra y venta de los instru-
mentos financieros, o por la modificacion de la estructura de un portafolio (rebalan-

ceo®).

e El mercado tiene la disponibilidad de los instrumentos financieros en todo momen-

to.

e No esté pre-establecido un limite de volumen minimo o maximo de unidades a com-
prar o vender de un instrumento financiero (p. €j., unidades de compra-venta de va-

lores").

e No esta pre-establecido un limite de compra (o venta) minimo o maximo para la can-

tidad de instrumentos financieros a comprar (o vender) (p. €j., umbral de compra®).

e No esta pre-establecido un limite del numero minimo o maximo de instrumentos

financieros a incluir en el portafolio (p. ¢j., restricciones de cardinalidad®).

e Se pueden comprar o vender los instrumentos financieros en cantidades fracciona-

rias.

e No existen reglas de operacion entre los instrumentos financieros, es decir que al
comprar el instrumento financiero = no hay regla que diga que se debe adquirir tam-
bién el y, o que al comprar el instrumento financiero z no se puede adquirir también

el y.

e No se permiten ventas en corto.

Ver el trabajo de Vedarajan et al [65] en la seccion 1.3.

T Ver el trabajo de Streichert et al. [60] [59] [61] y el de Lin et al. [36] en la seccion 1.3.

8 Ver el trabajo de Streichert et al. [60] [59] [61] y el de Lin et al. [36] en la seccion 1.3.

9 Ver el trabajo de Streichert et al. [60] [59] [61] y el de Fieldsend et al.[23] [22] en la seccion 1.3.
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1.1.3 Requerimientos

La decision para preferir un portafolio de inversion desde el punto de vista del MV,

se basa en los siguientes requerimientos:

Dado un conjunto de instrumentos financieros mostrar un panorama de las combina-

ciones de riesgo y rendimiento posibles [22].

Dado un nivel de riesgo, obtener el maximo rendimiento (o su contraparte, dado un

nivel de rendimiento obtener el menor riesgo) [38].

Dado un nivel de riesgo y rendimiento, tener disponible un conjunto de diferentes es-
tructuras de distribucion de la cartera, o sea soluciones que estando integradas por dife-
rentes combinaciones de instrumentos financieros generen el mismo riesgo y rendimien-

to (independientemente de los pesos asignados a cada instrumento financiero)'’.

Estos requerimientos son independientes a la necesidad de implementar otras fun-
ciones objetivo, ademas del riesgo y rendimiento, y de otras restricciones ademas de las
propias del MV (no ventas en corto y utilizacion de todos los recursos).

Desde la perspectiva financiera, normalmente los operadores de bolsa (fraders) re-
alizan primero el analisis fundamental, donde aplican su conocimiento de la informacioén
financiera de las emisoras y luego consideran la perspectiva ofrecida por el modelo de
media-varianza y otros modelos (andlisis técnico, andlisis de mercado, arbitraje, indices,
CAPM, etc.) para tomar sus decisiones de inversion en base a su experiencia. Para ello,
requieren de la generalidad en el modelado, y de la respuesta expedita.

Esto hace dificil de implementar alguna solucion especifica en la realidad, ya que
independientemente de que se cumpla con los niveles de aversion al riesgo del inversionista
y sus expectativas de rendimiento, se requiere de un conjunto de soluciones a evaluar en

el mercado real (con respecto a los supuestos arriba mencionados), y sobre la base de

10" En este sentido, dos portafolios integrados cada uno de ellos, por la combinacién de los mismos instru-

mentos financieros, pero con variaciones en sus pesos, y que generan el mismo nivel de riesgo y rendimiento,
se consideran con la misma estructura.

En cambio, dos portafolios integrados cada uno de ellos, por una combinacion diferente de instrumentos
financieros (independientemente de las variaciones en sus pesos), y que generan el mismo nivel de riesgo y
rendimiento, se consideran con diferente estructura.

Ademas, el conjunto de soluciones con diferente estructura, que generan el mismo nivel de riesgo y
rendimiento, es el subespacio de busqueda donde realizarian exploracion las restricciones impuestas al MV.



6 1 Introduccion

su factibilidad y facil implementacion elegir aquélla mas adecuada al entorno financiero

existente.

1.1.4 Soluciones disponibles

Las técnicas que actualmente estdn en uso para solucionar el MV incluyen a la pro-
gramacion cuadratica (PrC) [18] [25] [39] [41] [7] y técnicas de Monte Carlo [32] [40].
Otras técnicas, las cuales se relacionan con la PrC como una primera etapa para determinar
el rango del conjunto-eficiente de soluciones, incluyen la programacion por objetivos [7],
programaciéon dinamica [19] [51] y sistemas expertos [63] para el analisis de portafolios.
Para estos casos complejos y en los que se requiere hallar soluciones en un tiempo mane-
jable en la practica, se recurre al uso de heuristicas, como por ejemplo la Computacion
Evolutiva.

La programacion matematica (PrM) y la Computacion Evolutiva como métodos de
solucion del MV, generan resultados que son aproximaciones de las soluciones exactas,
las cuales se desconocen. La variedad de soluciones no-dominadas otorga flexibilidad al
tomador de decisiones al efectuar el analisis financiero de una inversion. En la PrM es usual
unificar o escalar los objetivos dispares (p. €j., usando pesos de Lagrange) dentro de una
funcion agregativa y entonces efectuar un procedimiento de optimizacién para una sola
funcion. Si se necesita obtener un conjunto de puntos no-dominados (frente de Pareto),
el procedimiento debera realizarse tantas veces como el nimero de puntos deseado. En
problemas multicriterio como el MV (e inclusive si es tratado como monocriterio), las
funciones objetivo pueden ser no lineales y no convexas, por lo que el espacio de solucion
es frecuentemente dificil de caracterizar y los métodos exactos no estan disponibles o son
computacionalmente no factibles [42].

Ademads, normalmente se dispone de los datos necesarios pero, independientemente

del método de solucidn, se ignora la dependencia funcional entre ellos.

1.1.5 Solucion evolutiva

La solucion del MV utilizando AE, tiene las siguientes caracteristicas basicas [6] [62]
[42]:
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Existe un espacio de soluciones factibles lo bastante grande, de manera que para todo

efecto practico, es ilimitado.

El realizar una busqueda exhaustiva no es posible, o lo es en un tiempo no polinomial

y no factible.

Se debe seleccionar de las posibles alternativas, el conjunto de las mejores en términos
relativos al frente de Pareto, como un proceso de busqueda realizado a través de un

muestreo dentro del espacio de soluciones.

La busqueda del frente de Pareto normalmente involucra a una poblacion, por lo que
un conjunto de puntos sobre o cerca del frente de Pareto (frontera eficiente) puede ser
obtenido en una sola simulacidn, debido a que siguen un enfoque poblacional y no local

(a diferencia de otras heuristicas como el recocido simulado o la busqueda tabu).

Se presupone que encontrar una solucion aproximada en un tiempo finito es algo acep-

table y posible.
No se requieren conocimientos especificos sobre el problema que se intenta resolver.

Pueden manejarse problemas con una dimensionalidad arbitraria (cualquier nimero de

objetivos).

Son menos susceptibles a la forma y continuidad del frente de Pareto que las técnicas
de PrM

Pueden explotar facilmente las arquitecturas en paralelo, en caso de estar disponibles.

No garantizan obtener todos o exactamente, cada uno de los puntos del frente de Pare-

to.

La disponibilidad y preparacion de la informacion, la capacidad de computo, el espacio
de almacenamiento y el tiempo de respuesta requerido, son los factores limitantes para

obtener buenas soluciones.

Estas caracteristicas hacen posible que los AE sean capaces de lidiar con diferentes

formas del frente de Pareto (desconectadas, convexas o concavas), sin que ello degrade su
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desempefio. También le permite a los AE localizar y poblar zonas promisorias en problemas
con grandes espacios de busqueda, donde las técnicas tradicionales no podrian acercarse a
la zona factible en muchos casos.

Para ello, el concepto fundamental tomado por la computacion evolutiva como mo-
delo de optimizacion es el principio de seleccion natural aplicado en la evolucion de las

especies, el cual, se implementa de la siguiente forma [62] [34]:

Se tiene un modo de representacion que simula la definicion de variables de decision
mediante la existencia de individuos y poblaciones de individuos. Un elemento impor-
tante es la diversificacion de los individuos, ya que a mayor diversificacion se estan
explorando diferentes regiones del espacio de blisqueda, o sea otras soluciones en cada

generacion.

Se tiene una funcién de aptitud que permite valorar a los individuos y su influencia
en las funciones objetivo establecidas, lo que encauza a los nuevos individuos hacia la

busqueda de 6ptimos con respecto a las funciones objetivo.

Las poblaciones de individuos tienen la capacidad de reproducirse, generando nuevas
poblaciones de individuos que se van adaptando al medio, permitiendo sobrevivir a los
individuos mas aptos (mejores soluciones) ya sea como individuos o como padres de
nuevos individuos. Siendo esta forma de combinacion entre individuos lo que crea y
expande el espacio de busqueda. Al existir varios individuos dentro de una poblacion se
esta trabajando con varias soluciones a la vez, lo que minimiza la posibilidad de quedar

atrapados en optimos locales.

Las generaciones se van dando al evolucionar las poblaciones, y promueven el desa-
rrollo y transformacion de los individuos, limitadas unicamente por las capacidades de

computo y espacio de almacenamiento provistas, y por el tiempo de respuesta requeri-
do.
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1.1.6 Objetivo de la tesis

Evaluar el uso de tres algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMO) en el problema de
seleccion de instrumentos financieros que conformaran portafolios eficientes de inversion,
y establecer el porcentaje a invertir de cada instrumento financiero utilizando el modelo de
Andlisis de Riesgo-Beneficio definido por Markowitz (MV), aplicado al caso del mercado
accionario mexicano.

Evaluar cada AEMO utilizando datos reales tomados del mercado de valores mexi-
cano.

Comparar los tres AEMO mediante métricas estindar que permitan determinar su
desempefio en forma cuantitativa al solucionar el MV.

Presentar un analisis de los resultados obtenidos.

1.2 Organizacion del documento

La tesis est4 organizada de la siguiente manera:

En el capitulo 1 se establece el problema a resolver y se hace una breve resefia del
trabajo previo relacionado. Al final se resumen las principales caracteristicas de los AEMO
utilizados hasta la fecha para resolver el problema especifico del modelo MV.

En el capitulo 2 se presenta una introduccion a la computacion evolutiva a través de
sus origenes y se proporcionan algunos conceptos basicos, asi como los principales para-
digmas evolutivos multiobjetivo desarrollados hasta el momento. También se presentan los
conceptos basicos del problema general de optimizacion y de la optimizacion multiobjeti-
vo, estableciendo las principales definiciones que le son inherentes.

En el capitulo 3 se describen los principales conceptos financieros requeridos para
entender el problema de los portafolios de inversion, se describe el comportamiento con-
junto del riesgo y rendimiento, y se detalla su medicion. Se plantea también el modelo de
media-varianza de Markowitz (MV).

En el capitulo 4 se describe la metodologia desarrollada para realizar esta tesis. Se
establece la solucion evolutiva implementada, la informacion utilizada, los modelos de tra-
bajo por simular y los parametros utilizados por los AEMO.

En el capitulo 5 se describe el desarrollo de la implementacién realizada y los cam-

bios propuestos a los AEMO para mejorar su desempefio.



10 1 Introduccion

En el capitulo 6 se describen los resultados obtenidos, se establecen y aplican métri-
cas de comparacion del desempefio, y se analizan los resultados de los AEMO utilizando

las calificaciones obtenidas al aplicar las métricas.

En el capitulo 7 se presentan las conclusiones finales de la investigacion y se propone
el trabajo futuro.

Al final del documento se presenta la bibliografia consultada, se provee de un Apén-
dice con informacién del entorno financiero de los portafolios de inversion, un Glosario de
la terminologia financiera utilizada en este documento, y un Apéndice con los cuadros que
detallan la aplicacion de las métricas de medicion del desempeiio de los AEMO utilizados

en este estudio.

1.3 Revision de literatura relacionada

A continuacidn se describen brevemente las referencias encontradas relativas al de-
sarrollo de AE que se utilizaron para resolver el problema de la creacion de portafolios
de inversion con el enfoque multiobjetivo (MO). Al final se resumen las principales ca-
racteristicas, parametros, ventajas y desventajas de los algoritmos evolutivos multiobjetivo
(AEMO) utilizados para resolver el problema especifico del modelo de media-varianza de
Markowitz (MV)

1.3.1 Métodos basados en Pareto

Vedarajan et al. tratan la optimizacidon de portafolios de inversion usando un AG
y justifican el uso de los AEMO donde normalmente pudiera utilizarse el enfoque de la
programacion cuadratica (PrC); ademas afiaden el costo de transaccion (transaction costs)
como una tercera funcién objetivo [65].

Vedarajan et al. plantean que para un portafolio de tamafio n, el conjunto de datos de
entrada es (2 x n) + (n x (n — 1)/2) (dado que p;; = p;;, ver ecuacion 3.27), por lo que
si n es grande puede ser laborioso seguir la pista de todos los coeficientes de correlacion, y

se pueden generar problemas por restricciones de almacenamiento de memoria.
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Proponen usar el AEMO conocido como NSGA [58] con dos y tres objetivos para
encontrar simultaneamente puntos pertenecientes al conjunto de Optimos de Pareto. Para

preservar la diversidad de la poblacion aplican una funciéon de comparticion.

Para incorporar la restriccion de la ecuacion (3.32) utilizan un procedimiento de re-
paracion para los individuos no factibles tomado de un articulo de Bean [2].

Vedarajan et al. enfatizan que para resolver el problema en la practica, es necesario
que la matriz de covarianzas sea totalmente positiva para poder aplicar la PrC. Si existen
discrepancias numéricas (p. €j., imprecision por redondeo y/o por la aritmética de punto
flotante), esta suposicion podria ser violada. Lo que es més, una violacion no es improbable
con los datos reales, particularmente cuando n es muy grande, dado que las covarianzas
son estimaciones a partir de series de tiempo de los precios de los instrumentos financieros
reales, las cuales no necesariamente satisfacen las restricciones especificadas a priori por
la herramienta matematica utilizada para el analisis del portafolio.

Vedarajan et al. plantean el MV original de Markowitz y le agregan una restriccion:
Vie{l,...,n}:w; <wps diversificacion del portafolio (1.1)

donde: w4 € R, es una constante.
La variante del MV donde el costo de transaccion por cambios en el portafolio (re-
balanceo) es un ingrediente adicional, causa problemas a la PrC, por lo que plantean una

tercera funcion objetivo a ser minimizada:
n
fcost<w> = Z ¢ X (wz - wz)2 (12)
i=1

donde: w; € RY es el peso inicial del instrumento financiero 7 en el portafolio que
va a ser potencialmente cambiado debido a transacciones por rebalanceo, y la constante
¢; € R es el costo de transaccion del instrumento financiero <.

Toda la frontera dptima se calcula en una sola ejecucion del AG, lo que puede ofrecer
una reduccion significativa del tiempo computacional requerido en comparacion con los

métodos de PrC tradicionales.

Pérez et al. realizaron un estudio comparativo de varios AEMO en el problema de
seleccion de portafolios con el MV [49].
Pérez et al. hacen la observacion de que generalmente, la Unica diferencia entre las

propuestas MO y otros AG radica en el calculo de la funcion de aptitud y/o el operador de
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seleccion. La idea mas simple consiste en tomar las funciones objetivo y convertirlas a un
solo objetivo (usando una funcion agregativa). A pesar de ser el método mas intuitivo, tiene
ciertos inconvenientes los cuales restringen su uso a un pequefio nimero de problemas. El
principal inconveniente de este enfoque es la pérdida de informacion sobre el rango de
cada objetivo, ya que si la diferencia de pesos entre ellos es significativa, el mayor domina
al resto.

La solucidn a través de combinaciones en los pesos de los objetivos utiliza la siguiente

funcion objetivo:

max A X [Zwixui] —(1—=X) x [ZZwiij X pi; X 03 X 0 (1.3)

i=1 i=1 j=1
donde: 0 < A < 1. Esto con la idea de asignar diferentes pesos a las funciones

objetivo originales dentro de la funcion agregativa.

Por otro lado, el método de restricciones utiliza el siguiente modelo:

min o (1.4)
S.a. ty > uobjetivo (15)

En este caso, f1,pjetiv, fepresenta el minimo rendimiento que el portafolio puede tener
para que la solucién sea considerada aceptable.

Pérez et al. realizan una comparacion de las técnicas NPGA [27] (Niched Pareto
Genetic Algorithms), MOGA [24] (MultiObjective Genetic Algorithms) y NGGA [64] (Non
Generational Genetic Algorithm) junto con el uso de un AG con una funcidn agregativa.

En el caso de las combinaciones de pesos se realiza una enumeracion a partir de
A = 0y hasta alcanzar 1 utilizando incrementos de %.Y para el método de restricciones
mono-0bjetivo Se enUMera fi, .1, desde el valor minimo de i, hasta el valor maximo de
1; (sobre la base del beneficio deseado para el portafolio) con incrementos de M

De las enumeraciones realizadas, para cada una de las cuales se aplico el AG, se van
obteniendo puntos del frente de Pareto. En este trabajo se concluye que el método NGGA
es el mas eficiente y efectivo para una conformacion eficiente del frente en la seleccion de

portafolios de inversion.

Lin et al. describen la implementacion de un AEMO (usando un AG) para resolver
el MV con costos de transaccion fijos (fixed transaction costs) y lotes minimos de compra-

venta (minimum transaction lots) [36].
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Lin et al. consideran que el MV es un problema de PrC con una matriz positivamente
semidefinida (positive semidefinite matrix), el cual es solucionable en tiempo polinomial.
Pero cuando se tiene en cuenta una situacion practica tal como los costos de transaccion
fijos y/o los lotes minimos de compra-venta, la seleccion de portafolios se vuelve mas com-
plicada porque el modelo es un problema de programacion matematica (PrM) con variables
enteras-variadas y objetivos no lineales. Debido a esta complejidad, la técnica de PrM con-
vexa no puede ser aplicada para resolver este problema.

El MV con costos de transaccion fijos y lotes minimos de compra-venta es un pro-

blema de programacion con dos objetivos y se define asi:

min(_freturn(w)7 frzsk(w>> (16)
S.Qa.
C() < ZCijj:CSCl (17)
jes
0 < ¢ xw < (1.8)
Zj € {0, ]_}
Vi € S

donde: ferurn(w) representa al rendimiento esperado y f;s,(w) a la varianza o ries-
go; el precio de mercado de una unidad del instrumento financiero j que puede ser compra-
da es ¢;; S es el conjunto de instrumentos financieros en los cuales el inversionista intenta
invertir un capital C, y se supone que C' esta en el rango entre Cy y C; (p. €j., entre la
minima y maxima cantidad de dinero disponible para la inversion). Por cada instrumen-
to financiero j € S se impone un monto maximo de capital que puede ser invertido en ¢l,
denotado por u;; y z; es una variable {0, 1} que toma el valor de 1 si y sélo si w; > 0.

Lin et al. sugieren un algoritmo hibrido para la aproximacion de portafolios no-do-
minados factibles, el cual combina elementos del AE mono-objetivo GENOCOP (GEnetic
algorithm for Numerical Optimization of COnstrained Problems) para reparar las solu-
ciones no factibles, con el NSGA-II.

A partir de la evidencia empirica puntualiza que en el contexto del problema MV la
restauracion de la factibilidad a los individuos después de haberles aplicado los operadores

genéticos, es esencial para mejorar la eficiencia del proceso de busqueda evolutiva.

Mukerjee et al. [42] explican el uso del NSGA-II para implementar un modelo para

la toma de decisiones multicriterio (por sus siglas en inglés MCDM: Multicriteria Decision
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Making) en la negociacion del riesgo-rendimiento para un administrador de portafolios de
créditos de un banco''.

El administrador de un banco que opera bajo un ambiente competitivo, encara el
objetivo comun de maximizar la riqueza del accionista; especificamente, intenta maximizar
el valor neto del banco, el cual a su vez involucra maximizar el margen del interés neto del
banco (ademas de otros factores tales como los ingresos sin intereses). Al mismo tiempo,
existen importantes restricciones regulatorias impuestas al banco, tales como un adecuado
nivel de capitalizacion, exposicion al riesgo por tipo de interés, etc. Por lo que el problema
basico de la administracion de créditos bancarios se define en términos de varios objetivos,
como maximizar rendimiento y minimizar riesgo.

Mukerjee et al. [42] describen el NSGA-II y dos interpretaciones del modelo de
negociacion del riesgo-rendimiento. Si la toma de decisiones se realiza con respecto a las
tasas de interés a ser cargadas para los préstamos seglin la categoria a la que pertenecen,
entonces en el corto plazo la curva de demanda para los préstamos se considera inelastica.
En este primer modelo, las variables de decision para el administrador del portafolio son las
asignaciones de los préstamos. Dadas IV categorias de préstamos (AAA, BBB, etc.), con
tasa de interés R; ;qué fraccion de préstamos X; deberd ser asignada en cada categoria? En
este caso, maximizar el rendimiento es equivalente a maximizar el interés del ingreso, y el
riesgo se asume que estd correlacionado con la desviacion estandar de los rendimientos del
portafolio.

En el segundo modelo, la demanda de préstamos no es ineléstica, y el total de so-
licitudes de préstamos recibidas en la categoria ¢ se supone que tiene un limite superior el
cual es una funcidon negativamente inclinada de la tasa de interés R;. Asi el administrador
de préstamos encara una curva de demanda inclinada negativamente para los préstamos, y
necesita asignar X; sujeto a esta restriccion adicional. No obstante, es claro que si X; esta
lejanamente por debajo del limite, entonces es mas eficiente cargar al interés mas alto R;
para la categoria i, tal que este rendimiento sea el mas alto para la misma asignacion X;. Es
mas, con el incremento al acceso de la informacion y los activos mdviles, y también con la
asignacion de precio a los préstamos basado en el riesgo por parte de los bancos, el usuario
puede cada vez més preferir las fuentes de préstamos més baratas.

Mukerjee et al. realizan una comparacion entre el NSGA-II y un AG que usa el méto-

do épsilon. Los resultados indican que el NSGA-II es computacionalmente mas eficiente.

11 Este es un problema diferente al problema original del MV de Markowitz.
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Schlottmann y Seese escriben acerca de las aplicaciones financieras de los AEMO,
de su estado actual y de sus posibles tendencias en investigacion futura [53].

Realiza una justificacion acerca del porqué las aplicaciones financieras se clasifican
dentro de los problemas NP'? y del hecho de que casi todos los problemas con valor prac-
tico y en especifico los de finanzas, caen dentro de la clase de problemas NP-completos'?,
debido a que tienen una estructura combinatoria la cual es equivalente (con respecto a las
reducciones en tiempo polinomial) a dichos problemas NP-completos. Por ejemplo, la se-
leccion de portafolios es equivalente al conocido problema NP-completo del Knapsack™.

En consecuencia, se requiere de algoritmos de aproximacion que provean de solu-
ciones suficientemente buenas y que consuman solamente recursos computacionales de or-
den polinomial, proporcionales al respectivo tamafio del problema (p. €j., el nimero de va-
riables independientes). Sin embargo, algunas aplicaciones financieras requieren funciones
no lineales y no convexas, y algunas veces solo se conocen los datos pero no la dependencia
funcional entre ellos. Esto justifica el enfoque heuristico, como el de los AEMO.

Se desarrolla el MV y se formula el siguiente problema mono-objetivo con restric-
ciones obtenido de la literatura financiera. Dada una tasa de retorno *, encontrar un porta-

folio factible w*eF' (donde F' son los portafolios factibles), tal que se satisfaga:

f'r’eturn(w*) =" A frzsk<W*) - Ejnel}l{fmsk(w)} (19)

Si no hay restricciones de integridad u otro tipo de restricciones, las cuales incre-
menten la complejidad, dichos problemas pueden ser resueltos utilizando algoritmos de
PrC (bajo el supuesto de que la matriz de covarianzas es totalmente positiva). Desde el pun-

to de vista de complejidad computacional lo anterior es equivalente a resolver un problema

12 T.a clase de problemas P estd formada por todos aquellos problemas de decisién para los cuales se tiene

un algoritmo de solucion que se ejecuta en tiempo polinomial dentro de una maquina determinista.

Todos los problemas de decision computables (verificables) en tiempo polinomial via un algoritmo no
deterministico constituyen la clase NP. Dicho de otro modo, no se ha encontrado un algoritmo determinista
que lo resuelva en tiempo polinomial o si este existe, su tiempo de resolucion es exponencial.

13 TLa clase NP-completo es aquella formada por los problemas mas dificiles dentro de la clase NP, y para

probar si un problema pertenece a esa clase se requiere que algin problema NP-completo pueda transformarse
a él

La palabra completo significa que la solucion de un problema de decision NP, contiene, de alguna forma,
la solucion a todos los problemas de decision de la clase NP.

Un problema pertenece a esta clase si todos los algoritmos requeridos para resolverlo requieren tiempo
exponencial en el peor caso.

14 Problema de la mochila, mejor conocido por el término en inglés: knapsack problem.
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igual al Knapsack usando variables de decision de valor real, tal que la funcion objetivo es
no lineal.

En un AEMO se consideran las dos funciones objetivo por separado, y se puntualiza
que la interrogante de encontrar los portafolios no-dominados puede facilmente ser exten-
dida a un problema multiperiodo donde la remuneracion de cada punto futuro adicional en
el tiempo to,t3,...,tm, m € N;Vi € {1,...,m} : t; € R es considerada por separado.
Lo que resulta en 2 x m funciones objetivo a ser optimizadas.

Schlottmann y Seese describen el MV y presentan una revision de varias aplicaciones
financieras de AEMO. Todas las propuestas discutidas incorporan conocimiento especifico
del problema (aparte de los elementos de un AEMO estdndar) para lograr un algoritmo
mas poderoso comparado con la aplicacion de un AEMO simple. Schlottmann y Seese
recomiendan hibridizar los AEMO con otros algoritmos de busqueda y métodos especificos
del problema, ya que ambos enfoques, el multiobjetivo y el evolutivo, ofrecen un gran

potencial para una hibridacién exitosa.

Streichert et al. tratan el problema de seleccion (optimizacion) de Portafolios con
Restricciones, implementando una extension a la representacion y, aplicando Lamarckismo
y el efecto Baldwin [60] [59] [61].

En estos trabajos Streichert et al. consideran el MV con dos funciones objetivo y
afiaden restricciones a las inicialmente especificadas. Consideran a las ecuaciones (3.32) y
(3.33) como restricciones suaves (soft constraints), y establecen como restricciones duras
(hard constraints) las caracteristicas que muchos inversionistas consideran, forman parte

del ambiente financiero real de este problema'™.

e Las restricciones de Cardinalidad (Cardinality Constraints) restringen el numero

maximo de instrumentos financieros incluidos en el portafolio.

n

Z sign(w;) =k (1.10)

=1

15 Sin embargo, desde el punto de vista de la optimizacion evolutiva multiobjetivo se considera al manejo

de restricciones como un problema diferente al planteamiento multiobjetivo de este documento.

Desde la perspectiva financiera, el manejo de restricciones provoca la pérdida de generalidad en el modelo,
ya que normalmente los operadores de bolsa (traders) realizan primero el analisis fundamental, donde aplican
su experiencia, y luego consideran la perspectiva ofrecida por el modelo de media-varianza y otros modelos
(analisis técnico, andlisis de mercado, arbitraje, indices, CAPM, etc.) para tomar sus decisiones de inversion.
Para ello, requieren de la generalidad en el modelado, y de la respuesta expedita. Las restricciones son mas
bien vistas como puntos de analisis sobre un conjunto de opciones.
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e El Umbral de Compra (Buy-in Threshold) establece la cantidad minima a ser compra-

da de un instrumento financiero, en caso de que éste deba incluirse en el portafolio.

e Las Unidades de compra-venta de Valores (Roundlots) indican los volimenes mini-

mos ¢; que pueden ser adquiridos para cada instrumento financiero'®.

w,=y; X¢; i1=1,....n yy €Z (1.12)

Streichert et al. utilizan dos AEMO: el NSGA y una Estrategia Evolutiva (ES). En
estos enfoques ensayan con representacion binaria, codigo de gray y valor real, y afiaden a
cada representacion una extension adicional especifica para este problema. Para mejorar los
resultados, se incorpora busqueda local a los AE (transformandolos a Algoritmos Meméti-
cos) actualizando las variables de decision, para que sea posible heredar sus caracteristicas
a la siguiente generacion (Lamarckismo), o actualizando solamente los valores de aptitud
(fitness) para cada individuo (efecto Baldwin); por una parte se dice que el Lamarckismo
causa convergencia prematura, mientras que el efecto Baldwin por otro lado conduce a un
espacio de busqueda neutral, el cual permite a un algoritmo evolutivo escapar de 6ptimos
locales.

La idea de utilizar una representacion especial se basa en el hecho de que los portafo-
lios que estan sobre el frente de Pareto raramente integran a todos los instrumentos fi-
nancieros disponibles, mas bien se limitan a una seleccion de ellos, especialmente en el
caso de las restricciones de cardinalidad. La composicion de instrumentos financieros en el
portafolio se parece al problema binario del Knapsack (0-1 Knapsack problem). Para elimi-
nar y agregar facilmente instrumentos financieros al portafolio, se asocia una mascara de
bits binaria b; a las variables de decision w;. Cada bit b; determina cuando el instrumento
financiero asociado sera elemento del portafolio o no, Ademas, en lugar de castigar o recha-
zar a las soluciones no factibles, se aplica una heuristica de busqueda local para convertir
una solucion no factible a una factible. Para cumplir con las restricciones suaves se limi-
ta al rango establecido la representacion de la solucion, w;e{0, 1}, y se utiliza un proceso
de estandarizacion w, = w;/ Zjvzl w;. En especial, para las restricciones de cardinalidad,

antes de la estandarizacion se hacen cero todas las variables w;, excepto las k variables de

16 1.a unidad normal de operacion de un titulo (instrumento financiero) generalmente es de 100 acciones de

capital o multiplos de 100. Si se opera con menos de 100 acciones, se considera como oddlot.
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mayor valor. Los AE extendidos que utilizan la representacion especial se nombran como
Knapsack Genetic Algorithm (KGA) y Knapsack Evolutionary Strategies (KES).

La principal ventaja de los AE extendidos parece ser su habilidad para modificar
facilmente el contenido del portafolio. Similar efecto se logra si se utiliza la busqueda local
con Lamarckismo. Con el Lamarckismo los instrumentos financieros eliminados por la
busqueda local causan que las variables de decision involucradas sean puestas a cero. Por lo
tanto, el vector resultante de las variables de decision w; estara disperso; y por ello los ope-
radores de mutacion y cruza pueden causar mayores cambios en el contenido del portafolio
aplicandolos separadamente al vector w;, como a la méscara de bits binaria b, . Con esto,
los AE estandar pueden moverse tan facilmente a través del espacio de combinacion de
instrumentos financieros, como los AE extendidos. Los experimentos con el Lamarckismo
apoyan este punto de vista.

Streichert et al. muestran en lo general que los AE extendidos con la representacion
adicional del Knapsack (KGA y KES) son capaces de resolver el problema de optimizacion
de portafolios de forma mas eficiente que los AE estandar, independientemente del esque-
ma de codificacion usado para el genotipo, debido a la capacidad mejorada de biisqueda
con respecto a las posibles combinaciones de instrumentos financieros en el portafolio.
Esto sigue siendo cierto cuando no hay restriccion de cardinalidad. Especialmente con el
incremento en la restriccion de cardinalidad, la diferencia entre los AE estandar y los AE
extendidos se hace cada vez mas insignificante. Si bien las ejecuciones individuales de los
AE extendidos encontraron soluciones razonablemente buenas, los resultados se conside-
raron poco fiables'’.

Se mostr6 también la capacidad de producir el mismo efecto usando la buisqueda de
la viabilidad Memética junto con el Lamarckismo. En este caso los AE estandar igualaron
el desempefio de los AE extendidos.

Usando restricciones adicionales todos los AE no se desempefiaron tan bien como
antes, con excepcion de algunos casos de los AE extendidos. Nuevamente el Lamarckismo
es capaz de mejorar los AE y los resultados se vuelven mas fiables. Con el Lamarckismo
los KES son solamente un poco peores que el caso sin restricciones. Los experimentos in-
dican que la representacion discreta para el KGA se desempefia mucho mejor en el caso
de las restricciones de unidades de compra-venta de valores (roundlot) y producen también

buenos resultados. Con el Lamarckismo es mas facil para la mutacion eliminar los instru-

17 Streichert et al no indican en qué sentido se debe entender esta fiabilidad.
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mentos financieros sobrantes del portafolio, lo que genera vectores dispersos formados por
buenos instrumentos financieros, y permite a la cruza buscar combinaciones de instrumen-
tos financieros efectivos, en lugar de permutar entre todos los instrumentos financieros
existentes, lo cual incrementa notablemente la velocidad de convergencia. También se ex-
periment6 utilizando tres tipos de cruza: discreta, intermedia y BLX-«; obteniéndose re-
sultados muy similares.

Varias heuristicas han sido aplicadas para resolver el problema de la optimizacion de
portafolios (Recocido Simulado, Busqueda Tabu, AG), pero de ello se puede hacer notar
que ninguna heuristica en lo individual se desempeiia mejor que las otras y que solamente

el resultado conjunto de tales heuristicas produce un frente de Pareto satisfactorio'®.

Fieldsend et al. muestran modelos de Pareto con regresion no lineal multiobjetivo
asistidos por el prondstico de series de tiempo (forecasting) como una analogia del Modelo
de Valuacion de los Activos de Capital (por sus siglas en inglés CAPM) [23] v, de la op-
timizacion de portafolios con restricciones de cardinalidad [22]. La implementacion busca
generar el mayor niimero de puntos estimados sobre el Frente de Pareto con restricciones
de cardinalidad.

Fieldsend et al. en su primer estudio, construyen una poblacion de 6ptimos de Pare-
to generados por modelos de regresion con Redes Neuronales (por sus siglas en inglés
Neural Networks: NN) para describir el proceso de generacion de mercado en relacion con
el pronostico de su riesgo y rendimiento. No obstante, cuando se mide el desempefio de
tales predictores financieros, los analistas financieros frecuentemente usan un rango com-
pleto de diferentes medidores de error (al menos se conocen 15 de ellos), cada uno de los
cuales se puede ver como una funcion objetivo para este problema. Dado que la superfi-
cie de error definida por el proceso de prondstico no es conocida, se requiere de una nueva
propuesta para implementar el entrenamiento multiobjetivo de NN; siendo estos métodos
mas bien de reciente creacion. Se utiliza el AEMO llamado E-SPEA (Extended Strength
Pareto Evolutionary Algorithm) con datos reales en el dominio del prondstico de series de
tiempo. Ademas, por analogia con el CAPM se demuestra que mediante la generacion de
un conjunto de modelos de Pareto, con respecto al riesgo y rendimiento esperados, el ana-
lista puede tener acceso a altas tasas de retorno (para un nivel dado de riesgo) mediante la

diversificacion de su riqueza entre prondsticos basados en el arbitraje e inversiones libres

18 Streichert et al. hacen referencia a un documento de trabajo de Crama [ 11] donde se llega a la conclusion

planteada.
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de riesgo. Se plantea la minimizacion de una funcion objetivo dependiente de D funciones
de medicion de error, sin indicar mayores detalles al respecto.

En realidad Fieldsend et al. utilizan una definicion como la de Markowitz de las
funciones objetivo de riesgo y rendimiento, y buscan un frente de Pareto de modelos de
regresion no lineal, en vez de buscar un mercado de capitales equilibrado (capital market
equilibrium) como establece el CAPM.

Fieldsend et al. en su segundo estudio, establecen que la PrC normal utilizada para
la optimizacion de portafolios es dificil de implementar cuando existen restricciones de
cardinalidad. Aun usando heuristicas, esto puede ser computacionalmente costoso cuando
el analista no conoce a priori exactamente cuantos k instrumentos financieros desea for-
men el portafolio, o qué nivel de riesgo-rendimiento desea afrontar sin tener que recurrir a
analizar la frontera actual de transaccion entre el riesgo y rendimiento (trade-off frontier).
Este estudio propone una solucion paralela al problema, mediante la extension de técnicas
desarrolladas a una FF (1 4 1), con lo que se puede encontrar un conjunto de portafolios
representando estimados de todas las posibles fronteras de restricciones de cardinalidad,
mediante un solo proceso de busqueda, para un rango de tamanos de portafolios y restric-
ciones. Se incorporan nuevos procesos de busqueda en este AE para permitir mantener
estos conjuntos de fronteras dispares y comparar de forma eficiente nuevos portafolios du-
rante el proceso de buisqueda (lo que se hace variando %k y w, y aplicando no-dominancia
de Pareto a los resultados de un proceso iterativo sobre k).

Cuando no existen restricciones de cardinalidad, puede usarse la PrC en forma efec-
tiva para determinar los pesos de un portafolio 6ptimo, dados n diferentes instrumentos
financieros. Si bien, cuando se imponen restricciones de cardinalidad reales, esta PrC no
puede ser aplicada para encontrar subconjuntos optimos.

Si no se utilizan otras restricciones ademas de la cardinalidad, entonces ésta puede
ser incorporada como un tercer objetivo a ser minimizado, por lo tanto encontrariamos
la superficie de 3-dimensiones que equilibra (trade-off) el riesgo, rendimiento y la mini-
mizacion de la cardinalidad. Los resultados empiricos muestran que con una evaluacion
posterior (ex post) utilizando un nivel de cardinalidad relativamente pequefio, se puede
lograr un desempeino que no es significativamente diferente a la frontera sin restricciones
y, que con una evaluacion previa (ex ante) hay algiin nivel de persistencia en los pesos del

portafolio encontrado.
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Doerner et al. proponen una meta-heuristica para la optimizacién combinatoria mul-
tiobjetivo, llamada Optimizacion de Pareto utilizando Colonias de Hormigas (Pareto Ant
Colony Optimization: P-ACQO) para resolver el problema de seleccion de portafolios y
compara su desempefio con PSA (Pareto Simulated Annealing) y NSGA [17]. La imple-
mentacion no se basa en el MV y utiliza una funcion de beneficio multiobjetivo.

Doerner et al. consideran que en la mayoria de las situaciones reales, las decisiones
son tomadas en la presencia de multiples objetivos en conflicto, ademas de que muchos de
¢éstos son problemas combinatorios también. El enfoque consiste en aceptar diferentes crite-
rios dentro del modelo y (parcialmente) determinar los candidatos eficientes del portafolio
(no-dominados u 6ptimos de Pareto). Después de esta fase inicial, se le da la oportunidad al
tomador de decisiones de explorar el espacio de soluciones sobre la base de la orientacion
provista por un procedimiento interactivo que involucra conjuntos de alternativas que son
provistas explicitamente. La exploracion contintia hasta que es encontrado un portafolio
satisfactorio. Normalmente, esta propuesta puede ser emprendida sin considerar informa-
cion alguna de preferencias a priori.

Cuando los tomadores de decisiones son confrontados con una gran cantidad de
proyectos en competencia, las propuestas heuristicas proveen una negociacion entre la ca-
lidad del espacio de soluciones y el esfuerzo computacional requerido para alcanzar esta
aproximacioén. Por lo tanto, usan una poblacidn tnica asignandole a cada hormiga un peso
diferente generado aleatoriamente. La creciente complejidad en la estructura del proble-
ma requiere adicionalmente de una herramienta para administrar los numerosos (hasta va-
rios miles) potenciales portafolios eficientes en un tiempo computacionalmente razonable;
para tal propdsito se disefid un quad tree generalizado para la implementacion de la ACO.
Ademas, se usa una estrategia de feromonas diferente, la cual se ajusta mejor en presencia
de una alta complejidad.

En contraste con la adaptabilidad de los AG, el Recocido Simulado y la Busque-
da Tabu, P-ACO construye sus portafolios. Asi, en gran parte evita portafolios candidato
infactibles tomando explicitamente en consideracion incluso interacciones de proyectos
complejos. El enfoque de la Colonia de Hormigas imita el comportamiento mostrado por
hormigas reales cuando estan en biisqueda de comida. Las hormigas se comunican informa-
cion acerca de las fuentes de alimento via la cantidad de una sustancia aromatica llamada
feromona, la cual es secretada por las hormigas a largo de donde ellas transitan. Al transcu-
rrir el tiempo, las trayectorias cortas y directas que apuntan desde el nido hasta la fuente de

alimento habran sido mas frecuentadas que los caminos largos. Como resultado, las trayec-
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torias directas son marcadas con mas feromona, lo cual atraera igualmente a un mayor
numero de hormigas para seguir tales rutas cortas, y provocar que la correspondiente senda
de feromona se incremente rapidamente.

Las heuristicas implementadas, incluyendo la estrategia NSGA, son utilizadas para
generar portafolios factibles considerando B beneficios, T periodos de planeacion y R
categorias de recursos, usando para ello una funcion de beneficio asi definida. En general,
el desempefio del NSGA es significativamente peor con respecto a las otras heuristicas, ya
que el NSGA propone relativamente pocos portafolios, y muchos de éstos son infactibles

debido a la gran cantidad de restricciones.

1.3.2 Métodos no basados en Pareto

Shoaf y Foster proponen una representacion de solucion indirecta para el problema
de conjuntos eficientes del MV, la cual permite las posiciones en corto y en largo' [55]
[56] [54]. La implementacidn utiliza una funcidon mono-objetivo transformada.

Shoaf y Foster mencionan que solucionar el MV usando técnicas tradicionales de
PrM depende de que se tenga un espacio de solucion unimodal, lo cual involucra transfor-
mar la ecuacion de minima varianza (ver nota de pie de pagina 37 acerca del MV en la
seccion 3.5) usando multiplicadores de Lagrange. Para la minimizacion, la derivada parcial
de cada variable es calculada e igualada a cero, lo que forma un conjunto de ecuaciones
simultaneas lineales las cuales pueden ser resueltas por coeficientes de asignacion para el
portafolio de minima varianza. Esto requiere de una tasa de rendimiento establecida como
un objetivo fijo y que se proporciona como una restriccion (parametro inicial), sin la cual,
el problema se hace multimodal.

En su trabajo de 1996 Shoaf y Foster indican haber creado el MMGA (Markowitz
Model Genetic Algorithm) resultado de la combinacion de GALOPPS (Genetic Algorithm
Optimized for Portability and Parallelism) y SGA-C (C-language implementation of a Sim-
ple Genetic Algorithm). La funcion objetivo es una funcidon agregativa transformada que

permite seleccionar el balance deseado entre riesgo y rendimiento usando constantes ajusta-

19 La asignacion de una cantidad fija de recursos entre un conjunto dado de instrumentos retne el siguien-

te requerimiento: 1 = "' | z;, donde z; es la proporcién de recursos asignados del instrumento i. La
asignacion x; puede ser positiva lo que representa una posicion larga, o negativa representando una posicion
corta.

Ver el contraste con respecto al MV tradicional donde z; no puede tener valores negativos.
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bles. Las pruebas involucraron a 5 instrumentos financieros. El MMGA tuvo el potencial de
proveer una solucién con un riesgo similar o menor con respecto a la solucién tradicional,
pero con una mayor tasa de rendimiento esperado.

El AG de conjunto-eficiente (efficient set GA) propuesto por Shoaf y Foster en 1996
[55] y 1998 [56], usa un estilo de representacion indirecta que le permite evitar la pro-
duccion de soluciones infactibles y el uso de funciones de penalizacion. Considera que el
uso de una representacion directa para cada miembro de la poblacion de un AG, no trabaja
bien en la asignacion de recursos para el problema del conjunto-eficiente con restricciones
de igualdad, ya que este tipo de representacion lleva predominantemente a soluciones in-
factibles en cada generacion. Ademads, las funciones de penalizacion, que trabajan bien
limitando soluciones infactibles para problemas con restricciones de desigualdad, no son
efectivas aqui.

Shoaf y Foster consideran que una modificacion natural para mejorar la eficiencia
es el uso de un modelo de demes o esquema paralelo (ver seccion 2.1.3), donde varias
subpoblaciones evolucionan independientemente con un cierto grado de migracion entre
ellas. Las estadisticas resultantes reflejan que el modelo de demes tiene el potencial para
producir resultados comparables y mejores que una sola poblacién de un AG, para igual
cantidad de tiempo.

La representacion de solucion indirecta se caracteriza por la epistasis (ver seccion
2.1.3) que provoca el cambio en un indice, pues este cambio afecta a otros indices dentro del
mismo individuo, lo que es considerado una ventaja desde el punto de vista de la diversidad,
aunque es contraria al principio de los bloques constructores (meaningful building blocks)
de Goldberg, el cual afirma que en la representacion de una solucion los esquemas cortos
de bajo-orden deberan estar relativamente no-relacionados.

Los experimentos confirmaron que la complejidad del tiempo esperado del AG es
menor que el correspondiente para la PrC, para portafolios de hasta 100 instrumentos fi-
nancieros. Ademas, la complejidad del AG puede ser atribuida primeramente a la funcion
objetivo, la cual produce una asignacion de portafolios a través de una representacion de la
solucidn en forma indirecta. El uso de los demes junto con un escalamiento exponencial de

la aptitud, amplio el periodo de mejoria de las soluciones activas del AG.

Ehrgott et al. proponen un modelo para la toma de decisiones multicriterio para la
optimizaciéon de portafolios [18], donde la solucion es un AG implementado usando una

funcion agregativa.
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En este trabajo se usan cinco funciones objetivo especificas relacionadas con el riesgo
y rendimiento y se consideran las preferencias individuales a través de funciones de utilidad
especificas y una funcion de utilidad global aditiva.

Ehrgott et al. describen el MV y reemplazan la minimizacion de la varianza en la
ecuacion (3.31) por el equivalente de maximizacion de la varianza negativa, usando la
equivalencia: minw?ow = —mdx(—w?ow). Se hace notar que el primer objetivo de
maximizacion del rendimiento de la ecuacion (3.30) es una funcion lineal, mientras que el

T 5w es una funcion cuadratica de w.

segundo objetivo fo(w) = —w

Actualmente, las criticas al modelo basico propuesto por Markowitz [37] [38] en
1959, se han incrementado debido a que no considera las preferencias individuales de los
inversionistas. Ehrgott et al. hacen notar que la mayoria de los inversionistas en realidad no
adquieren portafolios eficientes, sino mas bien aquellos detras de la frontera eficiente. Esta
observacion puede ser explicada por el hecho de que no toda la informacion relevante para
una decision de inversion puede ser captada en términos de riesgo y rendimiento; asi un
portafolio malo, desde este punto de vista, puede ser bueno al considerar otras restricciones
adicionales. Como resultado, un modelo multicriterio basado en mas de dos funciones ob-
jetivo permite una mayor flexibilidad en el modelado de los objetivos del inversionista, y
combinado con una propuesta apropiada para la utilidad, conduce a mejores representa-
ciones de sus preferencias.

Por esto, la funcioén objetivo del rendimiento esperado en el MV es desglosada en
rendimiento de los Gltimos 12 meses, rendimiento de los ultimos 3 afios, y dividendos anua-
les para el rendimiento; los primeros dos objetivos miden el cambio relativo del precio de
los instrumentos financieros para el periodo especificado en el corto plazo, el tercer objetivo
representa el dividendo anual relativo del portafolio. El cuarto objetivo, la clasificacion
estrella de Standard and Poor’s (S&P star ranking) describe hasta qué punto un fondo de
inversion se asemeja a un indice de mercado especifico®. El quinto objetivo, la volatilidad
del portafolio puede ser establecida como la raiz cuadrada de su varianza que esta dada por
w?low, y esto depende de la longitud de las series de tiempo subyacentes a cada periodo
especificado.

Con el fin de considerar las 5 funciones objetivo se establecen cada una de ellas en
lo particular y se define una funcion de utilidad global aditiva, empero, la relevancia del

andlisis que Ehrgott et al. desarrollan acerca de la teoria de utilidad multiatributo, esta en la

20" S6lo aplicable cuando el portafolio consiste exclusivamente de fondos de inversion.
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complejidad para obtener una sola funcién que cumpla con atributos como de ser comple-
ta (completeness), operacional, descomponible, no-redundante, y minima; ademas de que
varios métodos de interpolacion pueden ser aplicados y se requiere la diferenciabilidad de
tal funcion.

Entre los métodos de solucion utilizados se menciona un AG, sin indicar mayor de-
talle del AG ni de su implementacion o parametros utilizados en los operadores genéti-
cos. Se realizaron cuatro pruebas, con 190, 40, 1416 y 1516 instrumentos financieros no-
dominados. Se debe hacer notar que las matrices de covarianzas se calcularon con valores

aleatorios, excepto para el caso de 40 instrumentos financieros.

1.3.3 Comentarios

Existen diferentes métodos de PrM disponibles para resolver el MV, pero con ciertas
desventajas. Como indican Streichert et al., varias heuristicas han sido aplicadas para re-
solver el problema del MV (p. ej., Recocido Simulado, Busqueda Tabu, AE, etc.) las cuales
muestran ventajas sobre la PrM, pero se observa que ninguna heuristica en lo individual
se desempefia mejor que las otras, y que solamente el resultado conjunto de tales métodos,
heuristicos y matematicos, produce un frente de Pareto satisfactorio.

Son pocos los trabajos en los que usando técnicas evolutivas multiobjetivo se aborda
la creacion de portafolios de inversion y solo en algunos casos se proporciona informacion
detallada de la implementacion, de la técnica utilizada y sus alcances.

La aplicacion puede incluir varios objetivos y restricciones, lo que lleva a interpre-
tar matematicamente a estos ultimos de diferentes formas, asi como a representar a los
individuos para los AE con diversas estructuras.

Se observa que los AE no necesariamente aplican criterios multiobjetivo para resolver
el MV, si bien han mostrado ser ttiles para la optimizacion multiobjetivo con el uso de
funciones agregativas.

En las referencias revisadas no se indica qué proporcion del frente de Pareto se cubre
con las soluciones de los AE. Solamente en el trabajo de Streichert et al. se utiliza la A;.cq,
definida a partir de la métrica — S establecida por E. Zitzler en 1999 [67].

En los trabajos revisados se aplican variantes del MV como: manejo de ventas en
corto, administracion de portafolios de préstamos o créditos, administracion de portafolios

eficientes, aplicacion del enfoque del MCDM.
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Es de llamar la atencion la correspondencia del MV con el problema de la mochila o
Knapsack, ya que cuando este punto de vista es considerado, los resultados tienen una mejor
convergencia. El uso de Lamarckismo en el mismo sentido ayuda a promover un mayor
numero de soluciones factibles sin tener que esperar a que la evolucion de las soluciones
lleve a mejores puntos sobre el frente de Pareto.

La consideracion de restricciones y de varias funciones objetivo lleva a soluciones
mas reales que, a pesar de ello, pueden disminuir la flexibilidad del usuario para aplicar su
propio punto de vista y experiencia sobre soluciones mas generales.

Por otro lado el manejo de paralelismo, por ejemplo usando demes, permite generar
soluciones con un alto grado de independencia y en forma simultanea.

En los documentos revisados solamente los AE de 2¢ generacion: NSGA-II, SPEA y
variantes de ES, han sido aplicados a la solucién del MV; y son pocas las comparaciones
de desempeiio realizadas entre ellos.

Para aquellos trabajos directamente relacionados con el MV y la optimizacion evo-
lutiva multiobjetivo, se resumen en las tablas 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5, y 1.6 sus principales
caracteristicas, pardmetros y, sus Ventajas y Desventajas (utilizando un criterio uniforme
de comparacion, el cual es una interpretacion libre de aquello que mejora el desempefio de
los AE) %',

En la seccion 4.3 se analizan las referencias aqui revisadas, y se toman de dichos

trabajos los elementos que justifican la propuesta desarrollada en este trabajo de tesis.

21 Dentro de las tablas, los bits hacen referencia a la representacion por gene, los cuales multiplicados por el

numero de instrumentos dan el tamafio del cromosoma o individuo.
Solamente se indican las funciones objetivo diferentes a las de riesgo y rendimiento.
Se utilizan las siguientes abreviaturas:
comp.otros: comparacion con otros  instr.fin: instrumentos financieros  P,,: porcentaje de mutacion
func.obj: funciones objetivo P,: porcentaje de cruza restr: restricciones
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Vedarajan et al. 1997
problema variacion MV Vshaped
AE NSGA
representacion binaria 10 bits
evaluaciones 100
poblaci(')n 100027j'unciobj 150037func70bj
funciones objetivo 2, 3 (costos de transaccion)
instrumentos financieros 5
informacion ene91-dic95
P. 0.9 un punto
P, 0.01 uniforme
Oshare 0.1
seleccion por torneo binario

métrica resultados

historia de la convergencia

Ventajas

func.obj>2

Desventajas

AE de 1* gen, comp.otros.AE: NO, instr.fin<20, restr=NO

Tabla 1.1. Pardmetros y caracteristicas utilizadas por Vedarajan et al. [65]

Pérez et al. 2000
AE NPGA, MOGA, NGGA
problema MV
representacion binaria, 7 bits

evaluaciones 150
poblacion 70
funciones objetivo 2
instrumentos financieros 35

informacion IBEX-35 1996-1999 semanal
P. 0.75 dos puntos
P, 0.5
seleccion por torneo, con subconjunto de comparacion = 10

métrica resultados

prueba de Student, historia de la convergencia

experimentos

30

tiempo de ejecucion

6-38 min

Ventajas

comp.otros.AE: SI, instr.fin>20

Desventajas

AE de 1? gen, func.obj=2, restr=NO

Tabla 1.2. Pardmetros y caracteristicas utilizadas por Pérez et al. [49]
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Lin et al. 2001
AE NSGA-II + GENOCOP
problema variacion MV
representacion entera
evaluaciones 100, 1500, 3000
poblacion 200
funciones objetivo 2
instrumentos financieros 31

informacion mar92-sep97 Hang Seng index (de OR-Library) semanal
restricciones 2: costos de transaccion, lotes minimos de transaccion
Pc (O-gsinicial 0~4siguientes) SBXcvisada
Pm (m) inicial 0~25iguientes
seleccion por torneo
Ventajas AE de 2” gen, instr.fin>20, restr: SI
Desventajas comp.otros.AE: NO, func.obj=2

Tabla 1.3. Parametros y caracteristicas utilizadas por Lin et al. [36]

Mukerjee et al. 2002
AE NSGA-II
problema variacion MV = MCDM
representacion binaria, 7 bits
evaluaciones 100
poblacion 30, 60, 120
funciones objetivo 2
instrumentos financieros 7
informacion CreditMetrics (en JP-Morgan97)
P, 0.9
P (e amosama) =002
seleccion por torneo binario
Ventajas AE de 2% gen
Desventajas comp.otros.AE: NO, func.obj=2, instr.fin<20, restr=NO

Tabla 1.4. Parametros y caracteristicas utilizadas por Mukerjee et al

. [42]
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Streichert et al. 2004, 2003
AE Algoritmos Meméticos = (NSGA, ES) + Lamarckismo
problema MV
representacion binaria, gray: 7 y 32 bits; real; extendidas con Knapsack
evaluaciones 10%
poblacion 500
funciones objetivo 2
instrumentos financieros 31

informacion Hang Seng (en Beasley96)
restricciones 3: cardinalidad, umbral de compra, unidades de compra-venta
P, 1.0pin_GA,0.5rca1 EsS; tres puntos
P, (0.1, O-OI)biniGAaLOreal _ES; uniforme
O share 0.01
seleccion por torneo, con tamafio de grupo 8
archivo externo 250 individuos
métrica resultados S-metric Agreq
experimentos 50
Ventajas comp.otros.AE: SI, instr.fin>20, Lamarckismo: SI, restr: SI
Desventajas AE de 1* gen, func.obj=2

29

Tabla 1.5. Pardmetros y caracteristicas utilizadas por Streichert et al. [60] [59] [61]

Fieldsend et al. 2004 2002
AE SPEA (1+1)-ES E-SPEA + ANN
problema variacion MV variacion MV
evaluaciones 107 2000
funciones objetivo 2 2

informacion ene92-dic03 (de US S&P 100 index | 28feb86-3ene00 (de US DJIA) 2500 dias
y EM stock) 500 semanas valores apertura, mayor, menor y cierre
restricciones cardinalidad
P, 0.8 un punto
P, 0.1
seleccion por torneo binario por torneo binario

métrica resultados

comparacion con frontera eficiente
sin restricciones creada usando PrC

area de error de Pareto

experimentos 1000 25
Ventajas AE de 2% gen, restr=SI AE de 2% gen
Desventajas comp.otros.AE: NO, func.obj=2 comp.otros.AE: NO, func.obj=2, restr=NO

Tabla 1.6. Pardmetros y caracteristicas utilizadas por Fieldsend et al. [23] [22]






Capitulo 2
Computacion Evolutiva

2.1 Antecedentes Historicos

A finales del siglo XVIII y principios del XIX la ciencia habia acumulando suficiente
evidencia que explicaba el tipo de conexion que las especies guardaban entre si, por lo
cual se hizo innegable que las especies no siempre habian subsistido de la misma forma y
con idénticas caracteristicas. Se sabia que ciertas especies que habian existido en el pasado
ahora estaban extintas; también se planteo la posibilidad de que otras especies que existen
en el presente antes no existian. Inclusive se lleg6 a suponer que determinadas especies del
presente estaban de alguna forma relacionadas con otras especies que habian existido en el
pasado.

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

Las dos teorias bioldgicas mas importantes de este periodo fueron: el Lamarckismo 'y
el Catastrofismo (propuesta por George Cuvier); a pesar de ello, con las investigaciones de
personajes como Louis Pasteur y August Weismann con el tiempo se evidencid que estas
dos teorias eran erroneas.

El salto conceptual mas importante en la vida de Charles Darwin (1809-1882) fue
comprender que toda poblacion consiste de individuos ligeramente distintos unos de otros,
lo que supone aceptar que las especies cambian con el tiempo y que proceden unas de
otras. Las variaciones que existen entre los individuos hacen que cada uno tenga distin-
tas capacidades para adaptarse al medio natural, reproducirse exitosamente y transmitir sus
rasgos a su descendencia. Al paso de las generaciones, los rasgos de los individuos que
mejor se adaptaron a las condiciones naturales se vuelven mas comunes y la poblacion
evoluciona (descendencia con modificacion). Y especialmente, Darwin encontrd una ex-

plicacion verosimil de la causa de este cambio con su teoria de que el medio ambiente

31
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Fig. 2.1. Charles Robert Darwin.

selecciona estadisticamente como reproductores a los individuos de cada especie que son
mas aptos para vivir en ¢l [29].

El pensamiento de Darwin estuvo influenciado por las ideas de Thomas Malthus
(1766-1834), que escribid que la poblacion humana tendia a crecer exponencialmente y
con ello a acabarse los recursos alimenticios disponibles. Esto provoca un estado de crisis
que lleva a los individuos a competir entre ellos por la supervivencia. Darwin creia que las
variaciones en los rasgos hereditarios de los individuos los hacia mas o menos capaces de

enfrentarse a la competencia por los recursos.

2.1.1 El origen de las especies

La teoria de la evolucion que postulé Darwin tuvo un enorme impacto en el pen-
samiento europeo de la segunda mitad del siglo XIX. Los principales argumentos de EL
ORIGEN DE LAS ESPECIES POR LA SELECCION NATURAL, que se publicé en 1859 son:

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

2. La vida se manifiesta como una lucha constante por la existencia y la superviven-
cia.

3. La lucha por la supervivencia provoca que los organismos que menos se adaptan
a un medio natural especifico desaparezcan y permite que los mejores adaptados se repro-

duzcan. A este proceso se le llama seleccion natural.
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4. La seleccion natural, el desarrollo y la evolucion requieren de un enorme periodo

de tiempo, tan largo que en una vida humana no se pueden apreciar estos fendémenos.

5. Las variaciones genéticas que producen el incremento de probabilidades de super-
vivencia son azarosas y no son provocadas ni por Dios (como pensaban los religiosos) ni
por la tendencia de los organismos a buscar la perfeccion (como proponia Lamarck) [13]
[46] [35].

Segun sus propias palabras, la seleccion natural conduce una gran extincion de las
formas orgénicas intermedias y menos perfeccionadas, y lleva igualmente a la divergencia
de caracteres; por consiguiente, durante la modificacion de los descendientes de cualquier
especie y durante la incesante lucha de todas las especies por incrementar su numero, cuan-
to mas diversos lleguen a ser los descendientes, mayores seran sus probabilidades de triunfo

en la lucha por la vida [12].

Fig. 2.2. Friedrich Leopold August Weismann.

Friedrich Leopold August Weismann (1834-1914), enuncio la teoria del germoplas-
ma, afirmando que solo se heredan variaciones del germen plasmatico, pero no los ca-
racteres adquiridos. Distingue las células germinantes o reproductoras (conocidas como
genotipo) cuyo plasma es inmortal en potencia, por lo que transmiten informacion heredi-
taria, y las células somadticas o del cuerpo (conocidas como fenotipo) que no lo hacen. La
conclusion de la teoria de Weismann fue que la seleccion natural es el inico mecanismo ca-
paz de cambiar la linea germinal, en tanto que esa linea germinal como el ambiente pueden

influir al soma.
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Fig. 2.3. Gregor Johann Mendel.

Este nuevo sentido que adquiere la biologia contrasta con el trabajo de Gregor Mendel
(1822-1884) que descubri6 sus famosas leyes de la distribucion estadistica de caracteres
hereditarios, como resultado de la cruza de plantas durante sucesivas generaciones de indi-
viduos que portaban inicialmente en estado puro dichos caracteres (genes y cromosomas),
explicando con ello la variabilidad de los individuos. Concluyé que no existen mezclas de
genes como se creia hasta entonces, sino que s6lo se combinan en la reproduccién conser-
vando su individualidad a través de las generaciones.

El trabajo de Mendel dio origen a dos importantes ramas de la investigacion bioldgica

del siglo XX, la de la genética y la bioquimica [29].

2.1.2 El Neo-Darwinismo: la teoria sintética de la evolucion

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

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

El neo-darwinismo se basa en cinco premisas:
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La estabilidad del proceso de reproduccion: los organismos engendran organismos si-

milares.

El numero de individuos que sobrevive en cada generacion, y en cada especie, es siem-
pre menor que el nimero producido inicialmente: nacen mas individuos que los que

podran sobrevivir.

En cualquier poblacion ocurren variaciones aleatorias independientes del ambiente, al-

gunas de las cuales seran hereditarias.

Las interacciones entre las variaciones al azar y el ambiente, determinan quiénes sobre-
viviran y quiénes no. Las variaciones que permiten sobrevivir y reproducirse, se llaman

favorables. Esta es la esencia de la seleccion natural.

Tras suficiente tiempo, la seleccion lleva a la acumulacion de cambios que explica la

diversidad de los organismos.

La materia prima del cambio son las mutaciones aleatorias (término que significa
ausencia de relacion con su futura adaptabilidad al ambiente), pero ellas por si mismas no
explican la evolucion, la que se tornaria sumamente lenta, habida cuenta que la mayor parte
de las mismas tendrian efectos contraproducentes para la supervivencia. Las recombina-
ciones del material genético entre individuos de la misma especie, lleva a que se expongan
diferentes combinaciones del acervo informativo, a la presion de la seleccion. Los procesos
que ocurren al nivel genético, explican la variabilidad de los seres vivos. La variabilidad,
es finalmente preservada por la existencia de la reproduccion sexual [1].

El origen de las especies por la seleccion natural y la genética, circunscritos como
el proceso de la evolucion natural, han mostrado su capacidad para explicar la evolucion
de organismos en poblaciones que generacidon a generacion, optimizan su capacidad de
sobrevivencia en medios ambientes variados y complejos. Tomando como punto de partida
esta capacidad de busqueda de organismos dptimos, el proceso evolutivo es replicado para

resolver problemas en un sentido mas general.
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2.1.3 Fundamentos Biologicos

Cada ser vivo que habita nuestro planeta posee caracteristicas que lo identifican y
lo diferencian de otros individuos. Las caracteristicas externas establecen el fenotipo del
individuo, el que estd determinado por las proteinas que produce, y esto a su vez esta
definido en la informacion genética de cada una de sus células.

Todos los seres vivos estan compuestos de células formadas por cromosomas, que
son los responsables de la transmision genética. Un cromosoma es una larga molécula de
ADN (acido desoxirribonucleico), constituida por cuatro distintos compuestos mas simples
llamados nucleodtidos. Cada subcadena de tres nucleotidos codifica un aminoacido diferen-
te, los que al unirse forman una proteina; al conjunto de nucledtidos que codifican una
proteina completa se le llama gene. El gene codifica una funcion especifica y solo puede
ocupar un cierto lugar dentro del cromosoma. El valor que posee un gene determinado se
le llama alelo.

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

La reproduccion sexual consiste de manera general en la recombinacion o cruza de
los genes de uno (asexual) o dos (sexual) padres para dar lugar al genoma de un nuevo in-
dividuo. Durante este proceso pueden ocurrir errores de copiado (alteracion de la molécula
de ADN original) lo que constituye una mutacion, que puede manifestarse en el fenotipo
y hacer al nuevo individuo diferente del resto de sus congéneres.

El individuo es el elemento basico de una poblacién, de forma tal que una poblacion
es un conjunto de individuos capaces de relacionarse e interactuar juntos. Un individuo se
desarrolla dentro de un cierto ambiente y este ultimo a su vez actaa sobre el individuo, al-
terando su capacidad de adaptacion y por ende de sobrevivencia al medio, que se conoce
como aptitud. Con base en la aptitud de cada individuo, el proceso de seleccion determi-
naré cuales son los individuos que se reproduciran para dar lugar a nuevas generaciones.

La epistasis implica una relacion entre genes de diferentes posiciones dentro de una
misma representacion, por lo que al aplicarse una modificacion a alguno de ellos, esto
impacta a los que estan relacionados con éste.

Un nicho ecoldgico esta constituido por organismos de la misma especie, es decir,
individuos similares que se reproducen entre si y que comparten la misma estrategia de

supervivencia. Especies que ocupan nichos diferentes pueden coexistir de forma estable,
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pero especies conviviendo en el mismo nicho, compiten hasta que la mas débil es extinguida
[57].

2.2 Heuristicas

Son técnicas que buscan obtener soluciones aproximadas a problemas para los cuales
no existen métodos eficientes de solucioén, o para los cuales los métodos existentes re-
quieren un tiempo prohibitivamente grande. Una heuristica buscard mediante una estrategia
ordenada localizar diferentes instancias de soluciones que se vayan acercando al dptimo,
aunque esto no garantiza lograr obtener la mejor solucion posible. Se sobrentiende que re-
alizar una busqueda exhaustiva no es posible o lo es en un tiempo no factible, y se acepta
que encontrar una solucion aproximada en un tiempo finito es algo aceptable y posible.

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

Por ello la computacion evolutiva es un punto de atencion para diversos investi-
gadores, como por ejemplo para quienes hacen uso de métodos de optimizacion para la
buisqueda de soluciones a problemas con uno o varios objetivos. Esto se confirma revisan-

do el constante crecimiento de las publicaciones relativas a este tema y sus aplicaciones.

2.3 Algoritmos evolutivos

La Computacion Evolutiva es un paradigma sub-simbdlico de la Inteligencia Arti-
ficial cuyos principios se basan en la teoria Neo-Darwiniana de la evolucion, la cual se

sustenta en el principio de supervivencia del mas apto que existe en la Naturaleza.
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Originada desde 1930, con el trabajo pionero de W. D. Cannon, la computacion evo-
lutiva ha dado pie a tres técnicas principales que fueron concebidas de manera totalmente
independiente:

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

e Los algoritmos genéticos (AG).

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

Los algoritmos evolutivos (AE) toman el modelo neo-darwinista y lo implementan

en forma de un ciclo computacional. Un AE esta caracterizado por:

Representacion. Estructura de datos que codifica los parametros (genes) de una posible

solucién a un problema.

Poblacion. Conjunto de individuos que representan las variables de decision de las fun-
ciones objetivo del problema. Utilizan la representacion como forma de simular cadenas

cromosomicas (individuos) con una carga de informacion genética.

Operadores genéticos. Son manipuladores o modificadores de la informacion genética
de los individuos. Promueven la diversificacion de individuos dentro de una poblacion,
lo que se traduce en el ambito externo como puntos correspondientes a otras regiones y

puntos cercanos a regiones prometedoras del espacio de busqueda, basicamente son:

a) Mutacion. Variacion de uno o mas alelos del gene. Su aplicacion en forma aleatoria
a diferentes puntos de la cadena cromosdmica produce individuos con pequenas

variaciones con respecto al individuo original.

b) Recombinacion o cruza. Es la cruza de las cadenas cromosomicas de los indivi-
duos padre que generan nuevos individuos. Su aplicacioén en forma selectiva sobre
individuos padre permite que prevalezcan caracteristicas de un padre en su descen-

dencia, pero mezcladas con las caracteristicas de otros buenos padres.
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c) Seleccion. Se basa en el valor que determinan dichos individuos de su funcion
de aptitud, la cual es consecuencia directa de la influencia del individuo en las
funciones objetivo del problema, y sirve para determinar su supervivencia en la

siguiente generacion.

4.  Parametros. Valores que se proveen para simular el proceso evolutivo: tamafio de la

poblacion, probabilidad de aplicar un operador genético, etc.

Cada cromosoma corresponde a un individuo de la poblacion. Los cromosomas u-
sualmente son representados por cadenas binarias. Dado que un gene es una subseccion de

un cromosoma, codificara el valor de una sola variable. Ver figura 2.4.

Of1f1]0 110]1]1 CROMOSOMA

0
0(0]1 GENE

1 !

0 ALELO

Fig. 2.4. Individuo formado por un cromosoma en representacion binaria.

Asi pues, el genotipo corresponde con la codificacion (p. ej., binaria) del cromosoma
y el fenotipo con la decodificacion de éste. Ver figura 2.5.

Acorde a la seleccion natural de los mas aptos, en los AE existe un mecanismo que
permite que los individuos con mejor aptitud se conserven durante el proceso evolutivo
sin recombinarse ni mutarse. A este se le conoce como elitismo. En general, este meca-

nismo se fundamenta en retener en la generacion ¢ de un AE, a los k£ mejores individuos
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DECODIFICACION

3 FENOTIPO

Fig. 2.5. Genotipo y Fenotipo.

de las ultimas r generaciones. En su version mas simple consiste en retener (copiar sin
ninguna alteracion) al mejor individuo de la generacion inmediata anterior, lo que asegu-
ra que el mejor individuo de la generacion ¢ + 1 tendrd una calificacion de aptitud (fitness)
al menos tan alta como el mejor de la generacion ¢, evitando con ello que la mejor solu-
cion encontrada hasta el momento sea perdida a causa del proceso evolutivo. Esto asegura
el comportamiento monotonico de la mejor aptitud por generacion, lo que es condicion
necesaria y suficiente para la convergencia del AE [34].

La evolucion es, por lo tanto, el resultado de estos procesos estocasticos fundamen-

tales que interactiian entre si en las poblaciones, generacion tras generacion.

2.4 Paradigmas

Tres son los paradigmas principales de la computacion evolutiva:

2.4.1 Las estrategias evolutivas (EE)

En el afio 1964 en la Universidad Técnica de Berlin, en Alemania, los estudiantes
de ingenieria Ingo Rochenberg, Hans-Paul Schwefel y Paul Bienert, definieron lo que se
daria a conocer como EE, que consistia de un método para optimizar funciones de varias
variables que modelaban dispositivos tales como perfiles de alas de avion. Se inspiran en
la evolucion que puede tener un solo individuo influenciado solamente por la mutacién

(operador principal) que se basa en una variable aleatoria con distribucion normal, y de
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forma secundaria por la propia recombinacion de los genes de sus antepasados. En la EE
se trabaja directamente sobre los fenotipos, por lo que no se realiza la codificacion de las
variables.

Primero se propuso la EE (1 + 1) que evoluciona a un solo individuo. Posteriormente
se desarrollaron otras EE para poblaciones de mas de un individuo.

La poblacion inicial es de tamafio p, y la aplicacion de los operadores genéticos
genera \ hijos?. Si para generar a la nueva poblacion se realiza la seleccion considerando
solamente a los A hijos se le llama EE (p, \). Si, en cambio, se consideran tanto a los padres
como a los hijos se le denomina EE (1 + \). La seleccion es deterministica por lo que los
mejores 4 individuos pasan a la siguiente generacion.

Algoritmo 1: Estrategias evolutivas

Generar la poblacion inicial

Calcular la funcion de aptitud para cada individuo de la poblacion

Repetir
Aplicar el operador genético de mutacion a los individuos de la poblacion
Aplicar el operador genético de recombinacion a los individuos de la poblacion
Calcular la funcion de aptitud para cada individuo de la poblacion
Aplicar un operador de seleccion a los individuos de la poblacion

Hasta que se cumpla una condicion de terminacion.

2.4.2 La programacion evolutiva (PE)

En 1965 Lawrence J. Fogel y los investigadores Owens y Walsh trabajando con
maquinas de estados finitos, las hicieron evolucionar, aplicando cambios aleatorios a los
correspondientes diagramas de transicion de estados para hacerlos mas aptos para predecir
secuencias de simbolos, creando con ello la PE. En esta técnica el aprendizaje se ve como
un comportamiento adaptativo y se enfatizan los nexos de comportamiento entre padres e
hijos. Se inspira en el principio de la evolucion al nivel de las especies. Su operador tnico
es la mutacion, utiliza seleccion probabilistica, y la recombinacion no es permitida debido

a que especies distintas no se mezclan entre si.

22 11y X son variables que representan a los padres y a los hijos respectivamente.
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Posiblemente esta técnica evolutiva fue la primera en aplicarse a problemas de pre-
diccion. Al mismo tiempo, con la PE se utilizd por vez primera una representacion con
codificacion de longitud variable, ya que el nimero de estados de los automatas variaba co-
mo resultado de la mutacion. Forma parte de los primeros intentos de simular co-evolucion.

Algoritmo 2: Programacion evolutiva

Generar la poblacion inicial

Repetir
Aplicar el operador genético de mutacion a los individuos de la poblacion
Calcular la funcion de aptitud para cada individuo de la poblacion
Aplicar un operador de seleccion a los individuos de la poblacion
Reemplazar la poblacion actual por la seleccionada

Hasta que se cumpla una condicion de terminacion.

2.4.3 Los algoritmos genéticos (AG)

A principios de los afios 1960s, John H. Holland junto con otros colegas y alumnos de
la Universidad de Michigan, desarroll6 los 4G para resolver problemas de aprendizaje de
maquina. Para ello analiz6 el fenomeno de adaptacion en sistemas naturales y artificiales,
logrando abstraer en un primer modelo tentativo, las caracteristicas esenciales del proceso
evolutivo tal como se observa en la naturaleza, con el objeto de utilizarlo en un sistema
computacional.

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

es la recombinacion y el operador secundario es la mutacion.
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Algoritmo 3: Algoritmo genético

Generar la poblacion inicial

Calcular la funcion de aptitud para cada individuo de la poblacion

Repetir
Aplicar un operador de seleccion a los individuos de la poblacion
Aplicar el operador genético de recombinacion a los individuos de la poblacion
Aplicar el operador genético de mutacion a los individuos de la poblacion

Hasta que se cumpla una condicion de terminacion.

2.5 Elementos de optimizacion

2.5.1 Optimizacion
Los problemas de optimizacidn se caracterizan por [9]:

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

optimizacion.

Funciones objetivo, que son las relaciones que deben cumplir las variables de decision

y son expresadas como funciones computables.

Restricciones, que son las cotas dentro de las que se puede asignar valor a las variables

de decision para que la solucion sea factible.

Para los problemas de optimizacion llamados de Programacion Lineal existen méto-
dos de solucion como el Simplex; para los de Programacion No Lineal se requiere usual-
mente que la funcién objetivo sea diferenciable; y en lo general no se conoce ningun algo-
ritmo que permita encontrar la solucion 6ptima para un problema en tiempo polinomial.

La optimizacioén global puede entenderse como un problema de hallar un minimo
(o maximo) global. Aunque los problemas de optimizacién con solo un objetivo pueden

tener una Unica solucion Optima, los problemas de optimizacion multiobjetivo (POM) pre-
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sentan posiblemente una incontable combinacion de soluciones, las cuales se pueden ver
como vectores de un conjunto de puntos dispersos en el espacio de soluciones, de donde el
tomador de decisiones seleccionard seglin sus propios intereses a los vectores que considere

como soluciones aceptables.

2.5.2 Optimizacion multiobjetivo

La denominada optimizacion vectorial, multicriterio o multiobjetivo, segun Osyczka
se define como [47]:
“El problema de encontrar un vector de variables de decision que satisfaga ciertas
restricciones y optimice una funcion vectorial cuyos elementos representen las fun-
ciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion matematica de los criterios
de desempefio que usualmente estan en conflicto entre si y que se suelen medir en
unidades diferentes. Por lo tanto, el término optimizar significa encontrar una solu-

cion tal que proporcione valores para todos los objetivos que resulten aceptables para
el disenador”.

DEFINICION 1 Problema general de optimizacion multiobjetivo (POM)

*

— T .
Formalmente se define como: Encontrar el vector =™ = [z}, x3,...,2%,]" que satisfa-

Y n’

ga las m restricciones de desigualdad®:
g(T)<0 i=1,2,....m (2.13)
que satisfaga las p restricciones de igualdad
hi(Z)=0 i=1,2,...,p (2.14)

y que optimice la funcion vectorial

F@) = A (), fu(T)]T (2.15)

—_— T . PR
donde: =" = [x1,29,...,x,,| esel vector de variables de decision.

Es decir, se busca dentro de un conjunto F' de valores que satisfacen a 2.13 y 2.14 al

conjunto 7, 3, . . ., x, que produzca los valores Optimos para todas las funciones objetivo.

23 Donde T indica la transpuesta del vector columna a un vector fila.
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Las restricciones 2.13 y 2.14 definen la region factible F, y cualquier punto 7" en F
forma parte de la solucion factible. La funcion vectorial _JC)(?) mapea al conjunto F' en
el conjunto X , que representa todos los valores posibles de las funciones objetivo. Los k
componentes del vector _f)(?) representan los criterios (posiblemente no conmensurables,
o sea, expresados en unidades diferentes) que se consideraran. Las restricciones g;(7’) y
hi(Z) representan las limitantes impuestas sobre las variables de decision. El vector 7*
representa las soluciones 6ptimas (de las que usualmente se tendra mas de una).

Cada punto en 2 representa una posible solucion, y establece un punto en _j’)(?)
que evaltia la aptitud o calidad de la solucién en términos de los valores de las funciones
objetivo.

Muy rara vez existird una solucion unica a un POM, que consistira de una z* tal
que paratodai = 1,2,..., k se cumpla x_/e\F (f;(Z*) < fi(7)), y al menos para una i se
cumpla que f;(7*) < fi(7') (asumiendo minimizacién).

En tal caso 2'* seria la solucion deseable, pero en la practica casi nunca existen
situaciones como ésta, en las que todas las f;(7’) tengan un minimo en F' localizado en un
punto comin 7z *. Mas bien, suele tenerse un conjunto de soluciones posibles, las cuales
representan posibles compromisos entre los objetivos del problema.

Optimizar varias funciones objetivo a la vez, no se traduce en encontrar un 6ptimo
para cada funcién, sino mas bien en proponer un conjunto de puntos en los que cada funcion
objetivo contribuya en alcanzar una buena aptitud total, la cual sera establecida y evaluada
por el disefiador, un inversionista en nuestro caso.

Hay tres posibles POM:

e Minimizar todas las funciones objetivo.
e Maximizar todas las funciones objetivo.

e Minimizar algunas funciones objetivo y maximizar otras.

Por simplicidad normalmente todas las funciones son convertidas a una misma forma,
a fin de minimizar o maximizar todas las funciones objetivo del problema.
En el afio de 1896 Vilfredo Pareto [48] estableci6 el origen de la investigacion en

optimizacién multiobjetivo enunciando el concepto de optimo de Pareto.
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DEFINICION 2 Optimo de Pareto Dadas £ funciones objetivo del problema,
decimos que un punto ' * € F es un dptimo de Pareto si para toda 2 € F, tal que para
todai =1,2,...,k
[i(7) < fi(T) (2.16)
y, al menos existe una ¢ tal que
(T < fi(T) (2.17)
Esta definicion dice que @ * es un 6ptimo de Pareto si no existe dentro del espacio de
busqueda F un vector factible = que mejoraria algun criterio sin hacer que empeore en al
menos otro de ellos, es decir que lo domine, por lo que se conoce a z *como una solucién

no-dominada.

DEFINICION 3 Dominancia de Pareto.  Un vector u = (uy,...,u;) se dice que
domina al vector ¥ = (vy,...,v;) denotado esto como u =< ¥ siy solamente si u es
parcialmente menor que v. es decir,

Vied{l,....k},u; <v,ANFie{l,....k}:u <. (2.18)

El 6ptimo de Pareto casi siempre produce no una, sino un conjunto de soluciones a las que

se les llama no-inferiores o no-dominadas.

DEFINICION 4 Conjunto de Optimos de Pareto. Dado un POM 7(?), el
conjunto de 6ptimos de Pareto P;,.,. se define como:
Porue: = {? eF|-3F €F [(T) = 7(?)} (2.19)

El frente de Pareto es el contradominio del conjunto de puntos que forman el conjunto
de optimos de Pareto. Es decir, el frente de Pareto son los valores de las funciones objetivo

correspondientes a las soluciones que pertenecen al conjunto de 6ptimos de Pareto.

DEFINICION 5 Frente de Pareto. Dado un POM 7(?) y el conjunto optimo de

Pareto P, ¢l frente de Pareto F'P;,.,. se define como:

FPyy.: = {U = = (D), (T | T € Pm} (2.20)

Resulta imposible determinar de manera analitica la expresidon matematica que co-
rresponde al frente de Pareto de un problema arbitrario. Aproximar dicho frente es precisa-

mente el objetivo principal de la optimizacion evolutiva multiobjetivo (por sus siglas en
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L 2

Fig. 2.6. Frente de Pareto para un problema en que se quieren minimizar dos funciones
objetivo.

inglés: EMOO). En la figura 2.6 [5] se tienen dos funciones objetivo que a partir del es-
pacio de soluciones F' establecen un conjunto de éptimos de Pareto cuyo frente de Pareto

correspondiente se muestra como una linea gruesa.

2.6 Tratamiento de problemas multiobjetivo con técnicas
evolutivas

Los problemas financieros se basan en eventos y hechos sucedidos en el mundo real.
Por ello su modelacion y administracion definen una gran cantidad de variables, de las
cuales es imposible manejar todas ellas; ademas, ain manipulando todas ellas, el modelo
no representara completamente a la realidad, debido a aspectos de capacidad para registrar
toda la secuencia historica de las variables y su relacion entre las mismas. Asimismo, hay
dificultad para obtener los datos historicos financieros de quienes se dedican al registro de
ellos, pues éste es un servicio no gratuito.

La optimizacion multiobjetivo es un area de investigacion importante debido a que
la mayoria de los problemas del mundo real son por naturaleza multiobjetivo. Desde este
punto de vista multiobjetivo no existe una definicion de doptimo global, como pudiera ser
facilmente entendida en el caso de la optimizacién con un solo objetivo. Esto se debe a que

los problemas multiobjetivo suelen tener multiples soluciones 6ptimas. Lo que complica la
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decision acerca de cudl técnica obtiene la mejor respuesta, e incluso el realizar una com-
paracion entre tales técnicas, porque la decision de cudl es la mejor respuesta la establece
el usuario del modelo, quien aplicard para ello sus propios criterios subjetivos.

El 4rea de investigacion nombrada optimizacion evolutiva multiobjetivo (por sus si-
glas en inglés: EMOO), se basa en la busqueda de soluciones utilizando un AE como una
forma alternativa para lidiar con los problemas que presentan varios objetivos a la vez.

Rosenberg [50] en el afio de 1967, sugiere el primer uso de AG para optimizacioén
multiobjetivo, utilizando las propiedades de cercania a alguna composicion quimica, en
su simulacién de la genética y la quimica de una poblacion de organismos unicelulares. Su
implementacion consider una sola propiedad, por lo que la técnica para lidiar con objetivos
multiples no se llevo a la practica, aunque la sugerencia marco6 el inicio de la investigacion
en torno a optimizacion multiobjetivo usando técnicas evolutivas.

Si se parte de que un AG requiere de informacion escalar sobre el valor de aptitud
de un individuo para operar, la idea mas simple que se propone para lidiar con varios obje-
tivos es, reunirlos en un objetivo unico usando una combinacion de operaciones aritméticas
(suma, multiplicacion, etc.). No obstante, existen problemas con esta técnica. Primero se
debe poseer informacion precisa sobre el rango de los objetivos, a fin de escalarlos y evitar
que uno de ellos domine a los demds en magnitud numérica. Esto implica conocer “a prio-
ri” el comportamiento de cada una de las funciones objetivo, lo cual en la mayoria de las
aplicaciones del mundo real implica un proceso muy costoso (en cuanto a recursos com-
putacionales, de los datos y sus medidas estadisticas). Si esta combinacion de objetivos es
posible, esta técnica no solo es la mas simple de implementar, sino que, ademas es la mas
eficiente, porque no se requiere posterior interaccion con el usuario, y si el AG tiene éxi-
to en el proceso de optimizacion, entonces los resultados seran al menos subdptimos en la
mayoria de los casos.

La primera implementacion de un algoritmo evolutivo multiobjetivo (AEMO) fue
hecha por Schaffer en los ochenta con el Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)
[52]. Con ello inicia la primera generacion de AEMO que se caracterizan por el uso de me-
canismos de seleccion basados en el concepto de optimalidad a través de la dominancia de
Pareto, y por el uso de diferentes técnicas para la comparticion de aptitud para mantener
diversidad (nichos, 0 4qrc). Los algoritmos mas representativos de esta primera generacion
fueron: el Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) de 1994 [58], el Niched-
Pareto Genetic Algorithm (NPGA) [27] de 1994, y el Multi-Objective Genetic Algorithm
(MOGA) de 1993 [24].
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La implementacion del mecanismo de elitismo en el contexto de optimizacion multi-
objetivo dio paso a la segunda generacion de AEMO. El elitismo en EMOO normalmente
es implementado a través de una poblacion externa o secundaria, en la que se almacena
a los individuos no-dominados encontrados durante el proceso de busqueda. El elitismo
también puede ser también implementado mediante el uso de seleccion (i + \), donde los
padres compiten contra los hijos, y los individuos no-dominados resultantes son los que se
retienen para la siguiente generacion. Sin embargo, en cualquiera de los dos casos, se re-
quiere cumplir con restricciones que ayuden a lograr la mejor distribucion posible de los
individuos no-dominados. Los principales algoritmos de esta segunda generacion son: el
Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) de 1999 [67], el Strength Pareto Evolu-
tionary Algorithm 2 (SPEA2) de 2001 [66], el Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)
de 2000 [33], el Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) de 2000 [15] [16],
el Niched-Pareto Genetic Algorithm 2 (NPGA2) de 2001 [20], el Pareto Enveloped-based
Selection Algorithm (PESA) de 2000 [10], y el Micro Genetic Algorithm (micro-GA) de
2001 [8] [4] [62].

De las diferentes técnicas evolutivas que se han propuesto para la optimizacién mul-
tiobjetivo [9] para los fines de este trabajo se consideraron tres AEMO representativos del

estado del arte en el area: NSGA-II, PAES y micro-AG para optimizacion multiobjetivo.

2.6.1 NSGA-II

En 1994, N. Srinivas y Kalyanmoy Deb [58] propusieron el NSGA (Nondominated
Sorting Genetic Algorithm) que utiliza una idea de jerarquizacion de soluciones con base en
dominancia de Pareto propuesta por Goldberg, la cual se realiza por ondas o capas (waves).
Se comparte aptitud entre los individuos con el fin de mantener la diversidad.

La segunda version de este algoritmo llamada NSGA-II fue propuesta por Kalyan-
moy Deb, Amrit Pratap, Sameer Agarwal y T. Meyarivan [15] [16] en el afio 2000. Uti-
liza una técnica de muestreo de Pareto que jerarquiza a la poblacién completa de manera
mas eficiente que su antecesor. El NSGA-II es computacionalmente més eficiente que su
primera version debido a que usa un operador de agrupamiento (crowding) para mantener
diversidad y que, ademas no requiere de parametros. Este operador permite que individu-
os similares se reemplacen entre si con el fin de evitar que mas y mas individuos dominen

un mismo nicho. Este proceso es similar al que lleva a cabo PAES mediante su rejilla a-
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daptable. Usa elitismo pero no mediante un archivo externo como los otros algoritmos sino

mediante una seleccion (u + A).

Sin embargo, el NSGA-II muestra problemas al generar regiones aisladas del frente

de Pareto, asi como para lidiar con mas de dos funciones objetivo [9].

2.6.2 PAES

Propuesto en el afio 2000 por Joshua D. Knowles y David W. Corne [33] el PAES
(Pareto Archived Evolution Strategy) es el algoritmo mas simple posible de EMOO. Con-
siste de una EE (1 + 1) donde un unico padre genera un Unico hijo, utiliza busqueda
local y un archivo historico externo para almacenar a los individuos no-dominados que se
obtengan durante el proceso evolutivo. Este archivo se usa como una referencia contra cada
uno de los individuos que se obtienen como resultado de la mutacion. El algoritmo cons-
ta de tres partes: el generador de soluciones candidatas, la funcion de aprobacion de las
soluciones candidatas, y el archivo de Soluciones no-dominadas (NDS.: NonDominated-
Solutions archive)

Cuando se genera un individuo no-dominado, éste es comparado con los individuos
almacenados hasta ese momento en el archivo externo, y en el caso de que resulte ser nue-
vamente no-dominado, entrara al archivo externo. La diversidad se mantiene mediante una
rejilla (o malla) que divide el espacio de las funciones objetivo de manera recursiva y que,
ademas es auto-adaptable, la cual es computacionalmente més eficiente que los métodos
que utilizan nichos, esto debido a que su adaptabilidad no requiere de parametros extra
(necesarios al usar nichos) que afectarian el desempeno del algoritmo. Cada individuo es
colocado en la celda de la rejilla que le corresponde segtin sus coordenadas en el espacio de
busqueda, de manera que se mantiene el control del niimero de individuos que se encuen-
tran dentro de cada celda para lograr una mejor distribucion de las soluciones generadas.

Knowles y Corne experimentaron también con EE (1 + \) y (u + A) sin encontrar
mejoras significativas en los resultados obtenidos, pero si un aumento en el esfuerzo com-

putacional involucrado.

2.6.3 micro-AG para optimizacion multiobjetivo

Desarrollado en 2001 por Carlos Coello y Gregorio Toscano [8] [4] [62] el micro-

AG (micro-Genetic Algorithm) es un algoritmo que trabaja con una poblacién principal
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pequeiia (cuatro individuos) y un proceso de reinicializacion. Es una técnica de muestreo
de Pareto que incorpora un método de seleccion basado en tres formas de elitismo y jerar-
quizacion de Pareto.

El micro-AG se fundamenta de las siguientes premisas:

e Para reducir el chequeo de no-dominancia de la poblacion, se utilizan muy pocos in-
dividuos en la poblacion principal, ademas de incluir una poblacién externa (archivo

historico).

e Se usa una malla adaptativa similar a la de PAES como mecanismo de posicionamien-
to geografico para mantener la diversidad en las soluciones no-dominadas encon-

tradas.

El algoritmo es el siguiente. Primero, se genera aleatoriamente una poblaciéon que
se almacena en un archivo que funciona como una memoria de poblacion (MPo), la cual
estd dividida en dos porciones: una reemplazable (MR) y una no-reemplazable (MNoR),
de la que se eligen aleatoriamente a los individuos que forman a la poblacion principal.
La MNOoR no cambia durante todo el proceso del algoritmo y es el medio para proveer de
diversidad a la poblacion. La MR evoluciona en cada ciclo del micro-AG.

En cada ciclo del micro-AG, la poblacion es tomada (con una cierta probabilidad) de
la MPo, por lo que se mezclan los individuos de ambas porciones (MNoR y MR) aplican-
doles los operadores genéticos (cruza y mutacion). Al final de cada ciclo, dos vectores no-
dominados son escogidos de la poblacion principal y se les compara con el contenido de la
poblacién externa (PoEx) (inicialmente vacia). Si los vectores (o el vector) continian sien-
do no-dominados, se incluyen en la PoEx y se eliminan de la misma todos los individuos
dominados. Cuando converge** a una solucion selecciona a los individuos no-dominados
que entraran a la MPo, provocando con ello, que peridodicamente algunos de los individuos
almacenados en la PoEx, ingresen a la MR.

De tal forma que el micro-AG usa tres formas de elitismo: retiene individuos no-
dominados encontrados en cada ciclo, usa una MR que se actualiza cada cierto numero de

intervalos y reemplaza la poblacion por las mejores soluciones obtenidas.

24 Convergencia nominal: Se refiere al punto en el cual se considera que un micro-AG ha convergido (es

decir, ya no podra mejorar la maxima aptitud de su poblacion). Un criterio de convergencia nominal puede
ser por ejemplo, cuando todos los individuos tienen sus genotipos idénticos o0 muy parecidos.






Capitulo 3
Portafolios de inversion

Salas Harms en su articulo LA TEORIA DE CARTERA [26], Van Horne en su libro
ADMINISTRACION FINANCIERA [28] y Messuti en su libro de SELECCION DE INVER-
SIONES [41] explican los conceptos basicos que serviran como antecedente para entender
el modelo de Media-Varianza de Markowitz, como se vera en los siguientes apartados®.

Es fundamental considerar los tipos de informacién disponible, por ejemplo, el re-
gistro de los hechos relativos al desempefio de las emisoras, los cuales estan plasmados en
los estados financieros y que requieren de una interpretacion para su entendimiento. No
obstante, si el invertir tan solo se limitara a seleccionar a la emisora que demostré el mejor
desempefio segun su historia descrita en sus estados financieros, el problema de seleccion
seria deterministico, esto es, no estaria asociado ningun riesgo o incertidumbre, o cualquier
otro objetivo financiero asociado al problema.

Pero las inversiones se apoyan en la toma de decisiones basadas en propuestas es-
timadas. Las decisiones de inversion se toman a partir del analisis de la informacion del
pasado, del estudio subjetivo de las posibilidades de desarrollo en términos de valor de los
proyectos de la emisora, y de los factores externos que pueden afectar el mercado en ge-
neral®. Y atn mas, cada inversionista tendra su propia valoracion de lo que desea obtener,
del riesgo que esta dispuesto a asumir, de las variantes de su funcion de utilidad personal,

la liquidez requerida, el plazo de la inversion, los dividendos, etc.*’

25 Se pueden consultar los vocablos financieros utilizados en esta tesis en el Glosario al final de este docu-

mento.

26 Los elementos de analisis para evaluar un portafolio de inversion pueden ser basicamente el riesgo y

el rendimiento, pero pueden influir otros factores que podrian afectar el desempefio del portafolio como el
entorno econémico nacional e internacional, la situacion financiera, la administracion, la valoracion del sector
donde se desarrolla la emisora, etc. Cada uno de estos factores, si se expresa en forma cuantitativa, puede ser
una variable més a considerar.

27 Un aspecto importante es considerar el valor del dinero en el tiempo. Pocos accionistas pensarian fa-

vorablemente en un proyecto que prometiera sus primeras ganancias en 100 afios, no importa cuan grandes
fueran éstas.

53
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3.1 Medicion del rendimiento

Para hacerse tan valiosa como sea posible para los accionistas®, una compaiia® debe
escoger primero la mejor combinacion de decisiones sobre inversiones, financiamiento
y dividendos. Cualquiera de estas decisiones participa en la modelacion del cardcter de
riesgo-rendimiento de la compaiiia y del valor de la empresa a ojos de los proveedores de
capital. En otras palabras, de acuerdo con la informacion acerca de estas tres decisiones,
los inversionistas formulan expectativas respecto del riesgo y rendimiento involucrados en
la tenencia de instrumentos financieros.

Se debe considerar el rendimiento esperado (beneficio)* de un instrumento financiero
y el riesgo de conservarlo. Si suponemos que los inversionistas estan razonablemente bien
diversificados en los instrumentos financieros que tienen, en Ultima instancia se puede va-
luar una compatiia, pero primero se debe considerar el valor del dinero en el tiempo y como
calcular el valor final o futuro, el valor actual y la tasa interna de retorno (rendimiento) de
una inversion.

Se puede estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento futuro, extrapolando las
cifras estadisticas sobre la ocurrencia en el pasado de ese mismo evento. Al estimar pro-
babilidades de esta forma, la distribucion de frecuencias de los datos historicos, que ahora
representara la distribucion de probabilidad de ese mismo evento en el futuro, mostrara
una dispersion mayor o menor en torno a una media, por ejemplo, de los rendimientos
historicos de una accion.

Ahora bien, toda vez que cualquier distribucion tiende a representar las probabili-
dades verdaderas de ocurrencia de los distintos eventos solamente en el largo plazo o en
los grandes nimeros, cuando estamos planeando para el corto plazo, como estimar los
rendimientos esperados de una cartera durante el proximo afio, una distribucién mas ce-
rrada mostrara resultados mas predecibles. Asi, en el extremo, una distribuciéon con una
varianza de cero, como la que representa los rendimientos esperados hasta su vencimiento

de titulos de gobierno, mostrara resultados plenamente predecibles.

28 Usualmente el accionista es participe, junto con otros accionistas, en la empresa. Para los fines de este

documento, el concepto de empresa incluira el caso donde solamente esta formada por un accionista.

29 Se utilizara indistintamente organizacion, compafiia, empresa, firma para referirse a una entidad organi-

zada que realiza negocios o servicios.

30 Se nombrara indistintamente como beneficio o ganancia al rendimiento esperado.
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El rendimiento esperado sobre la base de una distribucion de probabilidades de posi-
bles rendimientos para un cierto periodo de tiempo, es:

F:Zrk X D (3.21)
k=1

donde: r; es el rendimiento, pj es la probabilidad de ocurrencia de ese rendimiento;
y m es el nimero total de posibilidades para un cierto periodo de tiempo.

Y si consideramos el rendimiento esperado para un instrumento financiero 7 especi-
fico, puede estimarse mediante:

m  Pii—P 1
g =7 = = Pust 0100 parai=1,....n (3.22)
m

donde: P;; es el precio de mercado del instrumento financiero 7 en el momento ¢,
P41 es el rendimiento del instrumento financiero ¢ en el momento ¢ — 1, m es el nimero

total de periodos de tiempo, y n es el nimero de instrumentos financieros disponible.

3.2 Medicion del riesgo: la desviacion estandar

En un mundo de incertidumbre, quizas no se logre obtener el beneficio o rendimiento
esperado al poseer un instrumento financiero. Se puede pensar en el riesgo como la posi-
bilidad de que al tener un instrumento financiero, el rendimiento obtenido se desvie del
rendimiento esperado. Se dice que sera mayor el riesgo del instrumento financiero cuan-
to mayor sea la magnitud de la desviacion y mayor la probabilidad de que ocurra. Para
medir la amplitud de la distribucion de rendimientos posibles, se calcula el coeficiente de
variacion o la desviacion estandar®'. Al relacionar la desviacion estandar con una diferencia
especifica del rendimiento esperado, se puede determinar la probabilidad de que se presente
dicho resultado.

De manera que la dispersion o amplitud de la distribucion de probabilidades de ren-
dimientos posibles refleja el grado de incertidumbre del inversionista. Una distribuciéon con
una pequeiia desviacion estandar en relacion con su rendimiento esperado, indica poca dis-
persion y un alto grado de confiabilidad en el resultado (o bajo riesgo). Una distribucion con
rendimientos sumamente volatiles de un periodo a otro y por tanto con una gran desviacion

estandar en relacion con su rendimiento esperado, indica un alto grado de incertidumbre

31 El cuadrado de la desviacion estandar (o) se conoce como la varianza de la distribucion (o2).
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acerca de la ganancia posible de la inversion (o alto riesgo). Asi puede verse al riesgo como
variacion en rendimientos.

Para un inversionista con aversion al riesgo, el rendimiento muestra una tendencia
creciente a una tasa que va disminuyendo conforme se den incrementos sucesivos en la
riqueza®. Por tanto, mientras mayor sea la varianza o desviacion estandar de la distribucion
de probabilidades de los posibles rendimientos de una inversion, menor sera el rendimiento
esperado de esa inversion y resultara menos atractiva (para este tipo de inversionista).

La desviacion estandar sobre la base de una distribucion de probabilidades de posi-

bles rendimientos para un cierto periodo de tiempo, es:

(3.23)

Q
Il

donde: 7, es el rendimiento, pj, es la probabilidad de ocurrencia de ese rendimiento, 7
es la media de rendimiento, y m es el nimero total de posibilidades para un cierto periodo
de tiempo.

Y si consideramos la desviacion estandar para un instrumento financiero ¢ especifico,

puede estimarse mediante:

m 7.2
b \/thl(m T armi=1.....n (3.24)
m

donde: r;; es el rendimiento del instrumento financiero 7 en el periodo ¢, 7; es la tasa
media de rendimientoo (a partir de los datos) del instrumento financiero ¢, m es el nimero

total de periodos de tiempo, y n es el nimero de instrumentos financieros disponible.

32 Los fundamentos de la Teoria de Juegos fueron expuestos por John Von Neumann, quien en 1928 demostrd

el teorema basico del min-max [45], quedando establecido el tema y proponiendo un enfoque acerca de la
utilidad con la publicacion en 1944 por parte de John Von Neumann y Oskar Morgenstern de Theory of
Games and Economic Behavior [44].

También, para una explicacion no técnica, revisar: Morton D. Davis Teoria del Juego, coleccion Alianza
Universidad 8, Alianza Editorial, Madrid 1971.



3 Portafolios de inversion 57

3.3 Riesgo y rendimiento

La evidencia empirica muestra una relacion directa entre riesgo y rendimiento®, lo
que implica que un inversionista puede aumentar su rendimiento sdlo mediante la acep-
tacion de mayor riesgo, pero esto se da inicamente en el caso de inversiones en activos
individuales. La integracion de carteras de inversion o de conjuntos de instrumentos fi-
nancieros, presenta la posibilidad de reducir el riesgo mediante la diversificacion en la

tenencia de tales instrumentos financieros, sin reducir correlativamente el rendimiento de

los mismos.
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Fig. 3.7. Evidencia empirica de crecimiento entre el riesgo y el rendimiento esperado. Ela-
boracion propia con datos de la BMV.

Graficando la informacion de las 27 emisoras tomadas de la BMV para nuestro es-

tudio, se puede observar en la figura 3.7 la relacion entre el riesgo y el rendimiento de los

33 Salas Harms [26] refiere un trabajo de 1989 por parte de Ibbotson Associates, Inc. titulado Stocks, Bonds,

Bills and Inflation: 1989 Yearbook, que es un estudio sobre el desempeiio de distintos tipos de instrumentos
en Estados Unidos entre 1926 y 1988, mostrando una relacion en los instrumentos, que a mayor desviacion
estandar ofrecian un mayor rendimiento.
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instrumentos financieros, que muestra una tendencia ascendente o de pendiente positiva,

cuando se consideran los instrumentos de mayor rendimiento.

3.4 Portafolios de inversion de instrumentos financieros

Una cartera o portafolio de inversion es un conjunto de inversiones financieras que
cumple con los objetivos de liquidez, rendimiento, plazo y riesgo fijados por el inversionis-
ta.

De acuerdo con la maxima de Media-Varianza de Markowitz, un inversionista debe
buscar un portafolio de inversién que se encuentre en el conjunto-eficiente [38]. Un portafo-
lio no es eficiente si existe otro portafolio con un rendimiento esperado mayor y una
desviacion estdndar menor, un rendimiento esperado mas elevado y la misma desviacion
estandar, o el mismo rendimiento esperado pero con una desviacion estandar menor. Ver
figura 3.10 y una explicacion mas detallada en la seccion 3.5.

Las siguientes formulas de rendimiento y riesgo de un portafolio son aplicables tanto
para una distribucion de probabilidades de rendimientos posibles, como para el caso en que
se estimaron los rendimientos y riesgos de los instrumentos financieros.

El rendimiento esperado 1, de un portafolio es un promedio ponderado de los rendi-

mientos esperados para los instrumentos financieros que comprenden ese portafolio:

E(ry) =Y E(ri) xwi = i, =rp =Y i, X w (3.25)
=1

i=1

donde: 1, es el rendimiento esperado del instrumento financiero ¢; w; es la proporcion
del total de fondos invertidos en el instrumento financiero ¢; y n es el niumero total de
instrumentos financieros en el portafolio.

El riesgo de un portafolio depende no solamente de las desviaciones estandar de
los instrumentos financieros individuales que comprenden el portafolio, sino también de
la relacion que exista entre el rendimiento de cada instrumento financiero con respecto al
resto del portafolio, es decir la correlacion de los rendimientos posibles en un portafolio.

Al seleccionar instrumentos financieros, cuyos rendimientos tienen poca o inversa
relacion entre si, el inversionista puede reducir el riesgo total. A esto se le conoce como
diversificacion (ver figura 3.8). La intencion es obtener una mezcla de rendimientos en el
tiempo, ciclicos (Valor A) y contraciclicos (Valor B). Cantidades similares invertidas en

esos instrumentos financieros, reduciran la dispersion del rendimiento de la inversion total
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(combinacién de A y B). La razon por la que el promedio ponderado de la desviacion
estandar no expresa la desviacion estandar correcta del portafolio, es que pasa por alto la
relacion o covarianza entre los rendimientos de los instrumentos financieros que forman el

portafolio.

Comb inacion

valor A valor B de amb os

REMDIMENTO SOBRE
LA INVERSION

> >
TIERWPO TIEMPO TIEWPO

Fig. 3.8. Efecto de la diversificacion.

Al diversificar la tenencia incluyendo instrumentos financieros que no tienen una
correlacion perfecta entre si, se puede reducir el riesgo relacionado con el rendimiento
esperado.

Aun el diversificar una inversion asignandola a dos instrumentos financieros puede
proporcionar una reduccidon importante en el riesgo. Esto sera asi siempre que los ren-
dimientos entre dos instrumentos financieros estén menos que perfectamente correlaciona-
dos, rendimientos que para este tipo de analisis financiero, tradicionalmente se han definido
como cambios en los precios de mercado®* de las acciones comunes, aun cuando algunos
autores afiaden a €stos el pago de dividendos. De esta manera, la caida brusca en el precio
de un instrumento financiero puede corresponder a una caida menos pronunciada de otro e
incluso a un aumento en el precio de un tercero. En ambos casos la variacion total de una

cartera seria menor que la variacion promedio de los instrumentos financieros que la com-

34 El mercado financiero permite el intercambio de fondos y papel que representa valores (instrumentos

financieros), y ofrece una extensa gama de estos productos a los ahorradores/inversionistas.
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ponen, Aun cuando en la practica no se espera ver instrumentos financieros cuyos precios
se muevan constantemente en direcciones opuestas a todo el resto de ellos.

Un gjercicio en que se combinaran aleatoriamente dos o mas instrumentos financieros
en un portafolio mostraria una rapida reduccion en la variacion total, que inicialmente seria
muy pronunciada. La variacion total puede ser disminuida de esta manera en aproximada-
mente 50 %; pero con carteras de quince o mas titulos, la contribucién marginal a la reduc-
cion del riesgo sera muy pequeiia. Esto permite proponer la conclusion importante de que
se puede obtener un beneficio significativo en la diversificacion con relativamente pocos
instrumentos financieros [26].

La desviacion estandar de un portafolio o, se obtiene de:

Op = iiwz X Wj X 045 (326)

i=1 j=1

donde: n es el numero total de instrumentos financieros en el portafolio, w; es la
proporcion del total de fondos invertidos en el instrumento financiero ¢, w; es la propor-
cion invertida en el instrumento financiero j, y 0;; es la covarianza entre los rendimientos
posibles para los instrumentos financieros i y j, y se cumple que Y, w; = 1

La caracteristica relevante propuesta por Markowitz en la ecuacion (3.26) es que la
desviacion estandar de un portafolio depende no so6lo de las varianzas de los instrumentos
financieros individuales, sino de la covarianza de los rendimientos posibles entre cada par
de instrumentos financieros, la cual es una medida del grado al que se espera varien juntas,
en lugar de independientemente una de la otra®>. Al aumentar el nimero de instrumentos
financieros en un portafolio, los términos de la covarianza se vuelven mas importantes en
relacion con los términos de la varianza. Para expresarlo de manera mas formal, el término

covarianza en la ecuacion (3.26) es:

Oi5 =0; X0 X pz'j (327)

35 Las dos Ys significan que debemos considerar las covarianzas para todas las combinaciones posibles en

pares de los instrumentos del portafolio. Por ejemplo para n = 4 la matriz de covarianzas seria:

011 012 013 014
021 022 023 024
031 032 033 034
041 042 043 044
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donde: o; es la desviacion estandar para el instrumento financiero 4, o; es la desvia-
cion estandar para el instrumento financiero j, y p;; es la correlacion esperada entre los
rendimientos posibles para los instrumentos financieros ¢ y j.

Y puede estimarse de la siguiente forma:

ZL [(rie = Ti) x (rje —7)]

m—1

oy = parai=1,...,nyj=1,...,n (3.28)

donde: r;; es el rendimiento del instrumento financiero ¢ en el tiempo ¢, 7; es el
rendimiento esperado del instrumento financiero 4, rj; es el rendimiento del instrumento
financiero j en el tiempo ¢, 7; es el rendimiento esperado del instrumento financiero j, y

m es el numero total de periodos de tiempo, y n es el nimero de instrumentos financieros

disponible.
El coeficiente de correlacion lineal se define como:
Jij
=Y 3.29
Pii = o x - (3.29)

Entonces, las bajas covarianzas corresponderan a instrumentos financieros con des-
viaciones estandar pequefias o, sobre todo, con una baja correlacion en los cambios en sus
precios’; por lo tanto, deben buscarse instrumentos financieros con bajas covarianzas para

incorporarlas a un portafolio de inversion y reducir de esta manera el riesgo total.

3.5 Seleccion de instrumentos financieros para la creacion de
portafolios de inversion

El origen de los conceptos de la teoria de cartera data del articulo escrito en 1952
por Harry Markowitz [37] [38]. En ¢l Markowitz asocia riesgo y rendimiento e introduce
conceptos como rendimientos esperados y medidas de dispersion en la distribucion de los
mismos, asi como la covarianza entre los rendimientos esperados de dos titulos. A par-
tir de estos elementos, Markowitz sefiala como se producen primeramente combinaciones
posibles y combinaciones eficaces de riesgo y rendimiento y, finalmente, como se genera
un conjunto de carteras eficientes de inversion y entre éstas una cartera Optima. Princi-
palmente, Markowitz muestra como se puede reducir el riesgo total de un portafolio de
inversion combinando instrumentos financieros cuyos rendimientos no se vean afectados

de la misma manera, por los factores que producen variaciones en ellos.

36 En otras palabras, cuyos rendimientos varian conjuntamente a niveles bajos.
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Fig. 3.9. Harry M. Markowitz.

Las premisas fundamentales de su modelo son:

Un inversionista puede estimar el rendimiento y su distribucion de probabilidad para

todo instrumento financiero o portafolio de inversion.
La media de esa distribucion representa su rendimiento esperado.

Su varianza o desviacion estandar representa el riesgo del instrumento financiero, y

junto con la covarianza representan el riesgo del portafolio de inversion.

Es preferible un instrumento financiero o cartera con un mayor rendimiento y un menor

riesgo.

Es eficiente una cartera que ofrece el mayor rendimiento para un nivel de riesgo dado,

o el menor riesgo para un nivel de rendimiento dado.

Es 6ptimo para cada inversionista el portafolio de inversion que se encuentra en el punto
de tangencia entre el conjunto de carteras eficientes y una de las curvas de indiferencia

del inversionista.

La teoria de seleccion de instrumentos financieros para la creacion de portafolios de
inversion desarrolla la idea de la diversificacion de los instrumentos financieros [38] par-
tiendo del hecho de que si se crea un portafolio que mezcla diferentes riesgos y beneficios

se obtiene en suma un equilibrio, que seria dificil de obtener con unos cuantos instrumen-
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tos financieros. Esto hace posible combinar los distintos instrumentos financieros de varias
formas posibles, obteniéndose diferentes portafolios posibles, pero que cumplen con el ob-
jetivo de minimizar el riesgo asociado y maximizar el beneficio, tomando en cuenta el
riesgo pretendido por el inversionista [49].

El modelo de Media-Varianza de Markowitz (MV) se define como®’:

rendimiento del portafolio méax E(r,) = Zwi x E(r;) (3.30)
i=1
riesgo del portafolio min 012, = ZZwl X w; X p; X opXo; (3.31)
i=1 j=1
sa.y w; = 1 (3.32)
i=1
w; > 0 (3.33)

donde: E(r,) es el beneficio esperado del portafolio p, (r,); E(r;) es el beneficio
esperado del instrumento financiero i, (7;); w; es el porcentaje de inversion del instrumento
financiero 7; w; es el porcentaje de inversion del instrumento financiero j; n es el nimero de
instrumentos financieros incluidos en el portafolio; az es el riesgo asociado al portafolio p;
0; y 0 son las desviaciones estandar del rendimiento de los instrumentos financieros i y j;
pi; es el coeficiente de correlacion de las variabilidades de ambos instrumentos financieros
1y J.

La ecuacion (3.32) asegura que el portafolio considere totalmente a todos los instru-

mentes financieros para ser invertidos, y la ecuacion (3.33) no permite las ventas en corto.

37 El problema de seleccion de portafolios considerado por Markowitz, consistente en determinar los pesos

w; (1 = 1,...,n) a ser invertidos en cada instrumento tal que el portafolio resultante es eficiente, es un
problema de programacion cuadratica:

méx E(r,) = Z?Zl w; X E(R;)

s.a. : 012) =V* =cte

De forma analoga, el conjunto de portafolios eficientes puede ser obtenido solucionando el problema dual:

n n
mino, = w; X Wi X 045
i=1 j=1
s.a.: E(rp) = R* = cte
Zi:l Wi =
Como puede observarse, éstos son modelos con una sola funcion objetivo. Por ello se modifican las
expresiones anteriores y se obtiene un modelo multicriterio, que considera la optimizacion simultanea de dos
funciones objetivo.
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En la practica es dificil cumplir la cuarta premisa del modelo de Markowitz (es
preferible un titulo o cartera con una mayor rentabilidad y un menor riesgo). Para pro-
seguir con el andlisis es conveniente introducir el principio de dominacién que analiza in-
versiones alternativas dentro de un mismo nivel de rendimiento o clase de riesgo. Asi, entre
inversiones que tienen el mismo rendimiento, el principio de dominacion establece que es
preferible aquélla con el menor riesgo; de la misma manera, para cada clase de riesgo es
preferible la inversion con el mayor rendimiento (ver equivalencia con Optimo de Pareto'y
la Dominancia de Pareto en la seccion 2.5.2).

Por otra parte, el criterio para elegir entre combinaciones de instrumentos financieros
en una cartera se basa en los planteamientos de Markowitz. Al asignar a mas de un ins-
trumento financiero un monto dado a invertir se abren multiples combinaciones posibles
tan solo con dos de ellos, al variar las proporciones que se comprarian de cada uno. Ge-
neralmente encontraremos instrumentos financieros con mayores rendimientos, pero tam-
bién caracterizados por un mayor riesgo y viceversa. En cuyo caso, la determinacion de la
combinacion mas deseable de riesgo y rendimiento dependeria de las preferencias del in-
versionista por el rendimiento de su capital y también de su grado de aversion al riesgo.
Sin embargo, cuando se combinan tres 0 mas activos en una cartera se puede observar que
para cada nivel de riesgo habra dos o mas combinaciones de instrumentos financieros que
ofrecen distintos niveles de rendimiento. Markowitz llamo carteras eficientes a las que pro-
porcionan los rendimientos esperados mas altos para cada nivel de riesgo, o el menor grado
de riesgo para cada rendimiento esperado (ver equivalencia con el Conjunto de Optimos de

Fareto y el Frente de Pareto en la seccion 2.5.2).

En la figura 3.10, por ejemplo, la cartera N no es eficiente porque a ese mismo nivel
de rendimiento hay otra cartera F; que tiene un menor riesgo; de manera semejante, para
ese mismo nivel de riesgo que representa /N hay otra cartera 5 que produce un mayor
rendimiento.

Cuando se grafica sobre un plano todas las carteras que es posible crear con un
numero dado de instrumentos financieros, teniendo en el eje X el riesgo o desviacion estan-
dar 0, y en el eje Y al rendimiento esperado £/(r,) de las mismas, se define una superficie
que representa a dicho conjunto de carteras viables (que en la figura 3.10 es el area deli-
mitada por la linea continua). Sin embargo, al inversionista solamente le interesara aquella
cartera que es eficiente para cada nivel de riesgo; y lo mismo sucede para cada nivel de

rendimiento esperado. Asi, a la curva que delimita esa superficie en los niveles mas altos
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Rendimiento
esperado

p Riesgo

Fig. 3.10. Cartera eficiente, donde se maximiza el Rendimiento y se minimiza el Riesgo.

de rendimiento esperado y en los niveles més bajos de riesgo se le conoce como la frontera
eficiente®® y representa al conjunto-eficiente de carteras. En la figura 3.10, es el segmento
E — F de la linea continua.

3.5.1 La cartera optima

En términos de lo senalado para la eleccion de la combinacion dptima de dos instru-
mentos financieros, el elegir entre las carteras del conjunto-eficiente, cada una de ellas con
un amplio nimero de instrumentos financieros, involucra la actitud del inversionista ante el

riesgo y el rendimiento.

En un plano con los mismos ejes citados como el de la figura 3.11 se puede graficar
la funcién de intercambio riesgo-rendimiento de un inversionista. La ordenada al origen re-
presentara el rendimiento que ofrecen titulos de gobierno con riesgo técnicamente de cero.
A partir de alli se encontraran los rendimientos que ese inversionista exigiria para aceptar
cada nivel creciente de riesgo, asignando primas por riesgo creciente. Un inversionista

normalmente averso al riesgo exigiria incrementos mas que proporcionales en rendimientos

38 Ver equivalencia con el Frente de Pareto.
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Fig. 3.11. Curvas de indiferencia y frontera eficiente.

para aceptar cada nivel sucesivo de riesgo, probablemente bajo una funcidon exponencial de
algun tipo. Estas curvas representan lo que se conoce como curvas de indiferencia riesgo-
rendimiento para ese inversionista. Para todo inversionista las curvas de indiferencia con
pendientes mas pronunciadas representan una mayor aversion al riesgo y viceversa.

Esta caracteristica de las curvas de indiferencia origina que cuando se les incorpo-
ra aquella grafica en la que se traz6 la frontera eficiente el punto de tangencia entre ésta y
una de las curvas de indiferencia de un inversionista sefala la cartera que es 6ptima para
tal funcion de intercambio riesgo-rendimiento. Es decir, curvas con una pendiente menos
pronunciada (que corresponden a una menor aversion al riesgo) tocardn a tal frontera efi-
ciente en un punto mas arriba y a la derecha sefialando como Optima para ese inversionista
una cartera con un mayor rendimiento y un mayor riesgo; mientras que curvas con una
mayor inclinacion (que indican una mayor aversion al riesgo) seran tangentes a la frontera
eficiente en un punto mas a la izquierda y abajo indicando como cartera 6ptima para ese
conjunto de preferencias una cartera con menor rendimiento, pero con un riesgo menor.

Las alternativas para integrar una cartera no se limitan a los instrumentos financieros
de renta variable. Muchos administradores de portafolios de inversion los configuran con

una mezcla de acciones y bonos®.

39 Sin embargo, para los fines de este documento, el uso de bonos del gobierno como los CETES, simplifican
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3.5.2 Teoria Moderna de Portafolio

Las ideas introducidas por Markowitz son ahora popularmente conocidas como Te-
oria Moderna de Portafolio (Modern Portfolio Theory: MPT). Un importante resultado de
la investigacion promovida por las ideas formalizadas por la MPT es que al dia de hoy los
profesionales de la inversion y los inversionistas son muy diferentes a aquellos de hace 50
afnos. No solamente son mas sofisticados financieramente sino que, ademas estan provistos
de muchas mas herramientas y conceptos. En su forma mas simple, la MPT otorga una
estructura para construir y seleccionar portafolios basada en el rendimiento esperado de
las inversiones y el apetito al riesgo del inversionista. La MPT también se conoce como
Analisis de Media-Varianza, introducida como una nueva terminologia la cual es ahora la
norma en el area de la administracion de inversiones. Una revision de las diferentes formas

que ha adoptado la MPT se puede ver en Fabozzi [21].

Modelo de renditniento

esperada
¥
Volatibilidad v o COPTIMIZACION DE . Frontera Eficiente
Correlacion esperadas PORTAFOLIOS riezgo-renditni ento

&

Festricciones para la
seleccidn del Portafolio

¥

Portafolio Optitno

Ohjetivos del
itrrersionista

Fig. 3.12. Proceso de inversion MPT

Si bien, la teoria detras del MPT es relativamente simple, su implementacion puede
ser bastante complicada. La teoria dicta que a partir de las estimaciones de los rendimien-

tos, varianzas y correlaciones de un conjunto de inversiones y de las restricciones sobre

el problema del MV. Por lo que desde el punto de vista de las pruebas de desempefio de los AEMO que se
implementan mas adelante, no son un problema interesante.
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opciones de inversion (p. €j., exposicion maxima y restricciones en el volumen negocia-
do)*, es posible realizar una optimizacion que tiene como resultado la frontera eficiente
riesgo/rendimiento o media-varianza®'.

Una de las aplicaciones mas ampliamente utilizada de MPT es la asignacion de instru-
mentos financieros. En ella por lo general los asesores financieros (asset managers, finan-
cial advisors) realizan su actividad comenzando por seleccionar un conjunto de instrumen-
tos financieros. Para obtener los estimados de los rendimientos, varianzas y correlaciones,
generalmente utilizan indices que representan el desempefio historico de los instrumentos
financieros*. Estos estimados son utilizados como datos de entrada al modelo de opti-
mizacién media-varianza que da como resultado la frontera eficiente. Entonces, aplicando
algin criterio (p. €j., usando simulaciones de Monte Carlo para calcular las distribuciones
del rendimiento de portafolios candidato) eligen un portafolio 6ptimo. Finalmente, este
portafolio es implementado usando por ejemplo, administradoras de fondos (sociedades de
inversion). Ademas, es bastante comun que la estrategia de mezcla 6ptima de instrumentos
financieros dentro de un portafolio, difiera significativamente entre los diferentes adminis-
tradores de portafolios, pero todas estas alteraciones tienen una justificacion teorica, que

finalmente dirigen a cada una de ellas hacia el portafolio éptimo.

40" Los practicantes de la optimizaciéon media-varianza cominmente incorporan sus creencias acerca de la

precision de los estimados agregando, por ejemplo, restricciones acerca de la exposicidon maxima de un de-
terminado activo dentro del portafolio. El tipo de instrumentos en los cuales estas restricciones son impuestas
generalmente son aquéllos en los cuales el desempefio esperado es dificil de obtener, o es poco preciso.

41 Enla préctica, esto se realiza con la ayuda de algiin paquete de software para la asignacion de instrumentos

financieros.

42" No todas las administradoras de instrumentos financieros utilizan este método para obtener los estimados

de los rendimientos esperados.
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4.1 Meétodo de trabajo

Se toman las implementaciones de los AEMO representativos del estado del arte en
el area que ya han sido utilizados por otros autores en aplicaciones financieras (NSGA-II),
y otros mas que alin no se tiene conocimiento hayan sido usados para dichas aplicaciones
(PAES, micro-AG para optimizacién multiobjetivo); a partir de estas implementaciones se
desarrollan los cambios necesarios para solucionar el MV en los AEMO. Se implementa
ademas, el concepto de la mochila binaria (binary Knapsack) en el manejo de las variables
del modelo.

Para obtener un enfoque propio de nuestro pais, se utiliza informacion del Mercado
de Valores mexicano, ya que hasta ahora no se conoce que se hayan realizado pruebas, en
otros trabajos de solucion al MV, con informacion proveniente de México.

Para ampliar el alcance del modelo de Markowitz, se resuelve un conjunto de pro-
blemas que incluyen seis escenarios en los datos y, el uso de dos y tres funciones objetivo,
junto con la implementacion de una restriccion.

Para determinar cuales caracteristicas (o mecanismos) de cada AEMO evaluado,
parecen mas idoneas para abordar el problema de interés, y para fines de comparacion se
utilizan cuatro métricas estandar normalmente adoptadas en la literatura de optimizacion
evolutiva multiobjetivo. Ademads, se proponen: una variante a una métrica ya conocida
(métrica de conteo exitoso invertido) y una nueva métrica (métrica de contribucion al
frente).

Y, para la consideracion financiera de la aplicacion, se analizan los resultados ob-
tenidos en comparacion a los requerimientos y se interpreta su utilidad para los analistas
financieros e inversionistas, con el fin de establecer la viabilidad del uso de los AEMO para

solucionar el MV.

69
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4.2 Informacion

Existe una gran variedad de informacion financiera disponible. No obstante, obtener
registros historicos de la informacion puede resultar una tarea laboriosa; por ello, se utilizan

instrumentos financieros representativos tomados del Mercado de Valores Mexicano.

La Bolsa Mexicana de Valores (BMV) manejaba aproximadamente 133 diferentes
emisiones de acciones al 3 de febrero del 2004 segtin el Boletin Bursatil de la misma fecha.
Las emisiones se encuentran clasificadas segtin su bursatilidad en alta, media, baja y mini-
ma, siendo las dos tltimas clasificaciones las que adolecen de no cotizar en forma regular,
por lo que se utilizaran las 27 emisoras de bursatilidad alta y 26 emisoras de bursatilidad

media [3] indicadas en las tablas 4.7 y 4.8 respectivamente.

Bursatilidad Alta
1. TELMEX L 8. ALFA A 15. NAFTRAC 2 22. COMERCI UBC
2. AMX L 9. GMODELO C 16. KIMBER A 23. ELEKTRA *
3. WALMEX V 10. GFNORTE O 17.C* 24. APASCO *
4. GFBB B 11. WALMEX C 18. GEOB 25. GCARSO Al
5. CEMEX CPO 12. GMEXICO B 19. ARA * 26. GFINBUR O
6. TLEVISA CPO | 13. TVAZTECA CPO | 20. AMTEL Al 27. SORIANA B
7. FEMSA UBD 14. ICA * 21. TELECOM Al

Tabla 4.7. Emisoras con Bursatilidad Alta al 3 de febrero del 2004.

Bursatilidad Media
28. VITRO A 35. GSANBOR B-1 42. KOF L 49. VALLE B
29. BIMBO A 36. IMSA UBC 43. TELMEX A 50. HOGAR B
30. ARCA * 37. HYLSAMX B 44. DESC B 51. ASUR B
31.CIEB 38. GCC * 45. SAVIA A 52. AMX A
32. CEL * 39. BACHOCO UBL | 46. USCOM B-1 | 53. MASECA B
33. CONTAL * 40. GRUMA B 47. TS *
34. PE&OLES * | 41. SARE B 48. GISSA *

Tabla 4.8. Emisoras con Bursatilidad Baja al 3 de febrero del 2004.

La informacion tiene una periodicidad diaria y originalmente se considero del 1 de
enero de 1999 al 25 de febrero del 2004 con el fin de abarcar al menos 5 afios de com-
portamiento diverso del mercado (53 emisoras con 1290 datos diarios) con una marcada
estabilidad que se ve modificada por una tendencia a la alza a partir de agosto del 2003

aproximadamente, seglin se puede observar a partir de las graficas historicas de los princi-
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Precios de Cierres Sin Ajustar Precios de Cierres Sin Ajustar Precios de Cierres Sin Ajustar Precios de Cierres Sin Ajustar

Ticker: ALFA Ticker: AMTEL Ticker: AMX Ticker: AMX

Serie: A Serie: Al Serie: A Serie: L

Fecha Inicial: 1/1/1999 Fecha Inicial: 1/1/1999 Fecha Inicial: 1/1/1999 Fecha Inicial: 1/1/1999

Fecha Final: 4/14/2004 Fecha Final: 2/24/2004 Fecha Final: 2/24/2004 Fecha Final: 2/24/2004

Valores del Cierre Valores del Cierre Valores del Cierre Valores del Cierre
FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE FECHA CIERRE

01/04/1999 27.5 05/02/2002 8.14 02/07/2001 9.9 02/07/2001 9.95
01/05/1999 26.5 05/03/2002 8.17 02/08/2001 10.3 02/08/2001 10.36
01/06/1999 26.2 05/06/2002 8.3 02/09/2001 10.4 02/09/2001 11.08
01/07/1999 25.6 05/07/2002 83 02/12/2001 11.23 02/12/2001 11.26
01/08/1999 25.5 05/08/2002 8.49 02/13/2001 10.56 02/13/2001 10.62
01/11/1999 27.85 05/09/2002 8.3 02/14/2001 9.7 02/14/2001 9.9
01/12/1999 252 05/10/2002 8.14 02/15/2001 9.8 02/15/2001 9.72
01/13/1999 23.1 05/13/2002 8.22 02/19/2001 9.67 02/16/2001 9.96
01/14/1999 22.8 05/14/2002 8.04 02/20/2001 9.6 02/19/2001 9.9
01/15/1999 25.2 05/15/2002 8.1 02/22/2001 9.15 02/20/2001 9.65
01/18/1999 25 05/16/2002 8.22 02/23/2001 8.8 02/21/2001 9.35
01/19/1999 24.1 05/17/2002 8.22 02/27/2001 8.5 02/22/2001 9.24
01/20/1999 25 05/20/2002 7.9 02/28/2001 8.7 02/23/2001 8.86
01/21/1999 242 05/21/2002 7.73 03/01/2001 8.4 02/26/2001 8.87
01/22/1999 23.65 05/22/2002 7.86 03/02/2001 8.2 02/27/2001 8.82

Tabla 4.9. Ejemplo de la Informacion de acciones del Mercado de Capitales de la BMV:

pales indices de mercado de la BMV: indice de precios y cotizaciones IPC, indice México
INMEX, indice de la mediana capitalizacion IMC30, indice de rendimiento total IRT*.
Como puede observarse en la tabla 4.9 la informacion presenta las siguientes carac-

teristicas:

Las fechas de inicio de operaciones para cada emisora no son necesariamente iguales.

Existen emisoras que después de un tiempo de estar cotizando en la BMV, por diferentes

causas dejan de operar.

Existen casos en los cuales las emisoras no cotizan en algunas fechas, debido a diferen-

tes circunstancias.

43 Las graficas de tendencia histérica pueden ser consultadas en http://www.bmv.com.mx en la etiqueta Mer-

cado de Capitales, Indices Mercado.
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Escenario Rango de los Datos No. observaciones | Emisoras | No. Datos diarios
BMV1999 | 5-ene-1999 al 30-dic-1999 6,777 27 251
BMV2000 | 3-ene-2000 al 29-dic-2000 6,750 27 250
BMV2001 | 2-ene-2001 al 31-dic-2001 6,723 27 249
BMV2002 | 2-ene-2002 al 31-dic-2002 6,777 27 251
BMV2003 | 2-ene-2003 al 31-dic-2003 6,777 27 251
BMV99-04 | 5-ene-1999 al 24-feb-2004 34,803 27 1,289

Tabla 4.10. Escenarios de trabajo creados a partir de la informacion de la BMV.

Con el fin de contar con un conjunto de datos homogéneo se decidi6 acotar la fecha
inicial de la informacion al 5 de enero de 1999, fecha en la cual una gran parte de las
emisoras reportaron cotizacion. De igual forma se eligié como fecha final el 24 de febrero
del 2004, fecha en la cual permanecian cotizando una gran parte de las emisoras.

Se analiz6 la informacion ya acotada en lo relativo a los precios de cierre de las
emisoras, localizando a aquellas emisoras que tenian mas de 2 dias sin cotizar en forma
continua para cualquiera fecha y fueron eliminadas. Esto condujo a obtener 34, 803 obser-
vaciones: 27 emisoras con 1289 datos diarios cada una. A partir de este conjunto de datos
homogéneo se decidid crear 6 escenarios de trabajo, esto es uno para cada afio completo
de informacion y el conjunto original que incluye a todo el rango de datos. Esto permite
realizar comparaciones sobre espacios de busqueda diferentes, y para el analisis financiero
permite evaluar el comportamiento de los portafolios elegidos. Las caracteristicas de los
escenarios de trabajo se muestran en la tabla 4.10.

Sélo se consideran los precios de cierre del dia, dato necesario para obtener los
rendimientos histéricos. En el caso de que una emisora no cotice en ciertas fechas se du-
plica el valor del ultimo dia anterior de la informacion. Una vez creados los escenarios de
datos se procedié a calcular el rendimiento diario en funcion de los precios de cierre; a

saber*:

P — pCi—1
PCi—1
donde: rend es la variacion diaria de los precios de cierre o rendimiento diario de la

rend = (4.34)

emisora; pc; y pc;_1 son los precios de cierre del dia ¢ y del dia anterior ¢ — 1 respectiva-

mente.

44 (PCt —PCt—1 )

También se puede utilizar: rend = In e
Sin embargo para la periodicidad diaria las variaciones en los precios son muy pequefias, por lo que se
comporta mejor la formula del texto.
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Ademas, para cada emisora se calcula el rendimiento promedio y la desviacion con
respecto a la media de los rendimientos diarios. Aplicando estas consideraciones y la
ecuacion (4.34), se obtiene el ejemplo mostrado en la tabla 4.11 a partir de la informa-
cion original.

También se calcula la matriz de Varianza-Covarianza de todas las emisoras para cada
escenario de trabajo, de la cual se muestra un ejemplo en la tabla 4.12.

A partir de la informacién de BMV99-04 se tiene un ejemplo de las parejas de ins-
trumentos financieros con mayor y menor correlacion en las figuras 4.13 y 4.14 respectiva-

mente.

CORRELACION hsxinia, o

AL EH W

fALMER C

Fig. 4.13. p = 0,8695263 Elaboracion propia con datos de la BMV.

4.3 Implementacion de la solucion evolutiva

En la seccidon 2.3 se explicaron los elementos que componen a un AE. A partir de
estos, y utilizando como modelo los AEMO descritos en la seccion 2.6, se realiza la im-

plementacion de la solucidon evolutiva. Se inicia disefiando el cromosoma que habra de
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Precios de Cierres Sin Ajustar
Ticker: ALFA
Serie: A

Fecha Inicial: 1/1/1999 Rendimiento Desviacion del promedio | Desviacion al cuadrado
Fecha Final: 4/14/2004
Valores del Cierre

FECHA CIERRE

01/05/1999 26.5
01/06/1999 26.2 -0.0113 -0.012107505 0.000146592
01/07/1999 25.6 -0.0229 -0.023687514 0.000561098
01/08/1999 25.5 -0.0039 -0.004693 2.20243E-05
01/11/1999 27.85 0.0922 0.091370112 0.008348497
01/12/1999 252 -0.0952 -0.095939354 0.00920436
01/13/1999 23.1 -0.0833 -0.084120084 0.007076188
01/14/1999 22.8 -0.0130 -0.013773763 0.000189717
01/15/1999 25.2 0.1053 0.104476408 0.01091532
01/18/1999 25 -0.0079 -0.008723258 7.60952E-05
01/19/1999 24.1 -0.0360 -0.03678675 0.001353265
01/20/1999 25 0.0373 0.036557648 0.001336462
01/21/1999 24.2 -0.0320 -0.03278675 0.001074971
01/22/1999 23.65 -0.0227 -0.023514023 0.000552909
01/25/1999 23.25 -0.0169 -0.01770007 0.000313292
01/26/1999 24.05 0.0344 0.033621852 0.001130429
02/13/2004 41.79 0.0230 0.022224266 0.000493918
02/16/2004 42.5 0.0170 0.01620296 0.000262536
02/17/2004 42.01 -0.0115 -0.012316162 0.000151688
02/18/2004 42.01 0.0000 -0.00078675 6.18976E-07
02/19/2004 41.59 -0.0100 -0.01078437 0.000116303
02/20/2004 40.99 -0.0144 -0.015213295 0.000231444
02/23/2004 40.3 -0.0168 -0.017620124 0.000310469
02/24/2004 41.36 0.0263 0.025515979 0.000651065
media 0.0008 1.59277E-17 0.000889108

min -0.1213 promedio varianza
max 0.1759 0.029817918
min global -0.90058643 desviacion estandar
max global 4.08993289

Tabla 4.11. Ejemplo de la base de datos homogénea creada a partir de la informacion de

BMV99-04.
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COVARIANZAS | ALFA A | APASCO * | ARA* | BIMBO A
ALFA A 0.000888 0.000186 0.000175 0.000162
APASCO * 0.000186 0.000365 0.000123 0.000118
ARA * 0.000175 0.000123 0.000780 0.000096
BIMBO A 0.000162 0.000118 0.000096 0.000452
CEMEX CPO 0.000250 0.000171 0.000151 0.000138
CIEB 0.000264 0.000182 0.000175 0.000162
COMERCI UBC | 0.000233 0.000148 0.000109 0.000128
DESCB 0.000279 0.000147 0.000097 0.000127

Tabla 4.12. Ejemplo de la matriz de Varianza-Covarianza con informacion de BMV99-04.
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Fig. 4.14. p = 0,00232379 Elaboracion propia con datos de la BMV.
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utilizarse en los AEMO, se analiza el tratamiento por aplicar a la representacion del pro-
blema, se especifican los modelos de los problemas a simular, se establecen los pardmetros
que requieren para su ejecucion cada uno de los AEMO, y se analizan e implementan las
caracteristicas y variantes desarrolladas para cada AEMO a efecto de realizar una compara-

cion lo mas equilibrada posible.

4.3.1 Diseno del cromosoma

Los AEMO desarrollados en este trabajo de tesis utilizan un cromosoma de 540 bits
constituido por 27 genes, uno para cada instrumento financiero. Cada gene representa el
peso de inversion para cada instrumento financiero dentro del portafolio. Se tienen varias
posibilidades de tamafio para los genes, lo cual establece la cantidad de valores dentro del
rango especifico, entre cero y uno para nuestro caso, que puede representar cada gene y por
ende la precision de cada instrumento financiero y el modelo.

Por ejemplo, para representar valores entre las cotas 0 y 1 con una precision de 3
digitos decimales, se requiere de valores que vayan del 0.000 al 0.999, los cuales usando
representacion binaria utilizarian log,(999) ~ 10 bits para cada gene.

Como puede observarse el tamafo del espacio de busqueda creado por las combi-
naciones por cromosoma, representan las soluciones potencialmente explorables para el
AEMO, presentandose incluso dificultad para enumerarlas. Para realizar las simulaciones
de esta tesis es seleccionada la precision de 6 digitos decimales que utiliza un gene de
tamafio log,(999999) = 20 bits.

4.3.2 Analisis de la representacion adoptada

Como indican Streichert et al. [60] [59] [61] la nocion de que los portafolios que
forman la frontera eficiente (frente de Pareto) generalmente estan formados por un sub-
conjunto de todos los instrumentos financieros disponibles se comprueba empiricamente al
realizar simulaciones con los AEMO vy al revisar los portafolios que forman los frentes ver-
daderos, especialmente al aplicar las restricciones de cardinalidad. Con base en lo anterior,
surge la idea de utilizar una representacion singular para el problema del MV.

Streichert et al. implementan un AE utilizando la representacion usual de un vector
W de variables de decision w;, ademds de una cadena B de n bits para n instrumentos

financieros. Cada bit b; de la cadena de bits B determina cuando el instrumento financiero
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asociado es un elemento del portafolio o no, de tal forma que el valor de la variable de
decision es w; = b; X w;, parai =1,...,n.

Schlottmann y Seese [53] mencionan que no es de sorprender que muchos problemas
de finanzas corresponden a la clase de los problemas NP-completos, debido a que tienen
una estructura combinatoria la cual es equivalente (con respecto a reducciones en tiempo
polinomial) a los bien conocidos problemas NP-completos. Por ejemplo, la seleccion de
portafolios con restricciones es equivalente al siguiente problema el cual se ha demostrado
que es NP-completo.

Problema de la mochila o Knapsack. Dado un conjunto finito U junto con los valores
enteros positivos s(u) (el tamafio de u) y v(u) (el valor de u) para cada elemento u € U, y el
entero positivo B como restriccion de tamaiio y un entero positivo X como valor objetivo.
Encontrar un subconjunto U’ € U tal que ZueU/ s(u) < By ZueU/ v(u) > K.

Schlottmann y Seese consideran que desde el punto de vista de la complejidad com-
putacional, el MV es equivalente a resolver un problema semejante al Knapsack usando
variables de decision con valores reales En la formulacion anterior del Knapsack se con-
sideran variables de decision binarias, por lo tanto la complejidad es menor, si bien aqui, la
funcion objetivo no es lineal. Schlottmann y Seese hacen referencia a varias publicaciones
donde se ha implementado un AE con una restriccion para la supervision del presupuesto
de capital, utilizando cruza de un punto y el operador estdindar de mutacion para variables
de estilo binario (p. ej., la variable w; = e; es mutada a w; = 0 y viceversa) con una
probabilidad de mutacion de p,,.c = % por gene, para n instrumentos financieros, donde
1=1,...,nye; € R, eslaexposicion neta.

Fieldsend et al. [22] realizan una implementacién del MV con restriccion de cardi-
nalidad utilizando un AE, donde sin nombrar especificamente el estilo de la representacion
como Knapsack, utilizan un procedimiento similar de generacion de los individuos. El AE
mantiene un conjunto de conjuntos H consistente de diferentes fronteras eficientes, una
para cada valor de la restriccion de cardinalidad. Cada uno de estos conjuntos de cardi-
nalidad Hj, se inicializa con una estructura de portafolio aleatoria, con valores aleatorios

n
no-negativos w;, donde E w; = 1y el nimero de w; diferentes de cero, es igual a

=1

k, para n instrumentos financieros. En el proceso del AE se selecciona un portafolio w el
cual se ajusta; esto toma la forma de ajuste de peso el 50 % del tiempo, y en el resto de
los casos se aplica un ajuste de peso ademas de un cambio de dimensionamiento. Cuan-

n
do se ajusta el peso se mantiene E Wi = 1y w; > 0,y cualquier w; que previamente
1=
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era cero, se mantiene en cero. Cuando se aplica también un cambio de dimensionamien-
to, cualquier valor diferente de cero en w es cambiado a cero (remocidn del instrumento
financiero) o en una w con valor de cero se asigna un valor tomado de U(0, 1/k) (donde
U denota la distribucion uniforme y & es el nimero de instrumentos financieros activos en
el nuevo portafolio). El nuevo portafolio obtenido es entonces comparado utilizando el cri-
terio de dominancia, y actualizara en su caso el conjunto correspondiente de cardinalidad
Hy.

Como puede observarse en los trabajos anteriormente comentados, los resultados
empiricos apoyan el tratamiento del MV como un problema similar al del Knapsack.

En este sentido se propone descomponer el problema en dos partes, la primera donde
se determina qué instrumentos financieros formaran parte del portafolio, y la segunda
asignando diferentes combinaciones de pesos al subconjunto elegido de instrumentos fi-
nancieros (ver figura 4.15). Bajo esta premisa inicial, la disposicién y combinacion de
instrumentos financieros en el portafolio se parece al problema de la mochila binaria (0-1
Knapsack problem).

Para eliminar y agregar facilmente instrumentos financieros al portafolio, se asocia
un proceso de mutacion (parecido a lo descrito anteriormente por Schlottmann y Seese, y
también por Fieldsend et al.) alterno al normalmente aplicado a las variables de decision
w;. Para ello, se utiliza una representacion en la cual cada cromosoma de 540 bits esta
formado por 27 genes, donde cada gene esta formado por 20 bits.

Primero, se intenta seleccionar con una probabilidad de ocurrencia de 2% un gene w;
por cromosoma, para que a tal gene le sea aplicada una mutacion a cada uno de sus alelos
con valor de 1 y cambien dicho valor a 0; esto con la finalidad de producir un gene con un
valor de fenotipo igual a cero. Esto permite determinar cuando el instrumento financiero
asociado sera elemento del portafolio o no. Situacioén especial es este valor de cero para el
gene, que en nuestro caso puede considerarse como una de las dos alternativas del Knapsack
binario. La otra alternativa (el uno) es el conjunto de valores diferentes a cero, lo que lleva
a una situacion parecida al problema del Knapsack real®. En especial, para las restricciones
de cardinalidad esto permite generar soluciones factibles.

Segundo, si como resultado de evaluar la probabilidad de mutacion a nivel gene, no

se selecciona el gene actual, o el gene actual habiendo sido seleccionado no sufrié cambio

45 En este caso se permiten varios valores diferentes a cero.
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Fig. 4.15. Codificacion propuesta del cromosoma para el problema del MV.

alguno porque no tenia ningtn alelo con valor de 1, se intenta entonces aplicar la mutacion

1
540"

Otro elemento que complementa el nimero de soluciones factibles generadas es

bit a bit con una probabilidad de ocurrencia de

cumplir con la restriccion (3.33) que limita al rango establecido la representacion de la
solucion, w;e{0, 1}, y la implementacion de la restriccion (3.32) donde la suma de las pro-
porciones de instrumentos financieros que conforman el portafolio debe ser 1. Para ello,
en lugar de rechazar las soluciones no factibles desde el punto de vista de las restricciones
iniciales del MV, se aplica la heuristica de busqueda local mencionada por Streichert et
al. [60] para convertir una solucioén no factible a una factible, mediante un mecanismo de
reparacion sobre los individuos generados por el AEMO que convierte una solucion in-
factible en una solucidn factible. Esto se logra utilizando la siguiente normalizacion que se

aplica a los valores representados:
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w;

m
> Wwj
j=1

[
w; =

donde: w; representa el nuevo valor de peso para el instrumento financiero ¢; w; es
el valor actual de peso para el instrumento financiero 7; m es el nimero de instrumentos
financieros seleccionados del conjunto total de n instrumentos financieros; ez = 1,...,n.
Los valores representados son los utilizados como equivalentes decimales para cada

gene que compone a un cromosoma (individuo) como se observa en la tabla 4.13.

Genes: instrl instr2 instr3 instr27
representacion binaria 6 bits: | 000000 000101 000010 | ... | 000011
equivalente decimal: 0 5 2 3 si{instr4,...,instr26}=0.0
27
valor representado w;: 0.0 0.35714 | 0.14286 | .. | 0.21429 > =0.71429
i=1
27
: . 0.0 0.35714 | 0.14286 0.21429 _0.71429
valor normalizado w;: 071429 | 071429 | 071429 | | 0.71429 2 =071429
27
= valor fenotipo wj: 0.0 0.5 0.2 0.3 > =10
i=1

Tabla 4.13. Ejemplo de normalizacién de los valores representados a partir de la repre-
sentacion de 6 bits.

Los AEMO que utilizan la representacion modificada se nombran como Knapsack
Portfolio - Nondominated Sorting Genetic Algorithm 2 (KP_NSGA2), Knapsack Portfolio
- Pareto Archived Evolution Strategy (KP_PAES), y Knapsack Portfolio - micro Genetic
Algorithm for multiobjective optimization (KP_mAG).

4.4 Modelos simulados

Se establecieron cuatro variantes del MV a resolver utilizando los AEMO propuestos,

¢éstas son las siguientes:

44.1 MV_FO2

Consiste del MV descrito originalmente por Markowitz. Utiliza las dos funciones
objetivo descritas en la ecuacion (3.30) para maximizar el rendimiento y (3.31) para mini-

mizar el riesgo. Ademads, se usan dos restricciones, la ecuacion (3.32) que asegura que el
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portafolio considere totalmente a todos los instrumentos financieros para ser invertidos, y

la ecuacioén (3.33) que no permite las ventas en corto.

442 MV_FO3

Se establece una tercera funcion objetivo ademas de las dos originalmente propuestas
en el MV, la cual es descrita por Vedarajan et al. [65]. Consiste en reducir el costo de
transaccion en el cual se incurre por cambios en la estructura del portafolio (rebalanceo).
Se define en la ecuacion (1.2) y para su implementacion se considera una estructura de
porcentajes de inversion asignados a un portafolio inicial, asi como el conjunto de costos
asignados a cada variable (instrumento financiero) al efectuar el rebalanceo. Para efecto de
las pruebas se utiliza el caso en el que no se ha realizado inversion anterior alguna, por lo
que se parte de un portafolio inicial con valores de cero asignados a todos los porcentajes

de inversion. Y se considera un gasto uniforme de una unidad de costo por rebalanceo.

portafolio inicial | py,p2,ps3,...,p2r dondep; =0.0 para:=1,2,3,...,27
costo transaccion | ¢y, ¢a,¢C3,...,coy dondec; =1.0 parat=1,2,3,...,27

443 MV_FO2_CC4,MV_FO2_CC8, MV_FO2_CC12,
MV_FO2_CC26

Se plantea la optimizacion de dos funciones objetivo y se considera el manejo de
una restriccion extra ademads de las originalmente requeridas por el MV, implementando
las 1lamadas restricciones de cardinalidad como las proponen Streichert et al. [60] [59]
[61], que consisten en aplicar un nimero exacto de instrumentos financieros para formar el
portafolio de inversion. Esto se describe en la ecuacion (1.10).

Para la implementacion se aplica la restriccion al modelo MV _F02 y se realizan
las simulaciones que consideran a portafolios formados exactamente por 4, 8, 12 y 26

instrumentos financieros.

44.4 MV _FO3_CC4,MV_FO3_CC8,MV_FO3 CC12,
MV_FO3_CC26

Se plantea la optimizacion de tres funciones objetivo y se considera el manejo de

una restriccion extra ademas de las originalmente requeridas por el MV, implementando
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las 1lamadas restricciones de cardinalidad como las proponen Streichert et al. [60] [59]
[61], que consisten en aplicar un nimero exacto de instrumentos financieros para formar el
portafolio de inversion. Esto se describe en la ecuacion (1.10).

Para la implementacion se aplica la restriccion al modelo MV_F03 y se realizan
las simulaciones que consideran a portafolios formados exactamente por 4, 8, 12 y 26

instrumentos financieros.

4.5 Parametros de los AEMO

La importancia de los parametros utilizados en la ejecucion de cada AEMO esta en
el hecho de que influyen directamente en la forma en que realizan su proceso evolutivo en
aspectos como la velocidad de convergencia, la calidad de las soluciones, la distribucion de
las soluciones sobre el frente de Pareto, la diversidad en la estructura de los cromosomas,
etc.

Para realizar las pruebas del MV es necesario primero determinar valores iniciales
para los parametros requeridos para la ejecucion de cada uno de los AEMO. Con este fin
se ejecutaron cada uno de los AEMO utilizando para ello cada uno de los 6 escenarios
de trabajo, variando solamente uno de los pardmetros a la vez, con lo que analizando los
resultados de estas pruebas iniciales se concluyd con los valores que aqui se muestran. Para
lograr una correcta interpretacion de los parametros utilizados por cada AEMO se sugiere
revisar la bibliografia disponible al respecto.

Los tres AEMO consideran que el problema maneja 27 emisoras o variables, y se
les aplicé la modificacion propuesta a la representacion de las variables para el manejo
del Knapsack. Con el fin de realizar la comparacion de los AEMO implementados para el

problema del MV, los parametros para los tres AEMO se muestran en la tabla 4.14.
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NSGA-II PAES micro-AG para
optimizacion multiobjetivo
KP_NSGA2 KP_PAES KP_mAG
representacion binaria
numero de genes 27
tamafio gene 20 bits
tamafio cromosoma 540 bits
tamafio poblacion 200 individuos
generaciones 499 100,000 24,984
evaluaciones 100,000 100,000 100,000
tipo de seleccion torneo ultimo individuo torneo binario
con base en dominancia
probabilidad de cruza 0.8 NA 0.8
tipo de cruza 1 punto ‘ NA ‘ 2 puntos
probabilidad de mutacién (srriorosom— ) ==55=0.0018518
probabilidad mutacion Knapsack (yems Tl Clmmosoma ) = % =0.037037

tipo de mutacion

bit a bit, y para Knapsack gene a gene

profundidad/subdivisiones NA 6, para 2 objetivos 25
4, para 3 objetivos
tamafio archivo externo/Pareto 200
tamafio de la Memoria Poblacion NA NA 60
% no reemplazable de la Mem Pobl. NA NA 0.3
iteraciones convergencia nominal NA NA 1
ciclo de segundo elitismo NA NA 10
Funciones Objetivo 2y3
Restricciones ninguna y 1
valores restricciones de cardinalidad 4,8,12,26
portafolio inicial Di = P1,...,p27 =0.0
costo transaccion c; =~C1,...,Co7 =1.0

&3

Tabla 4.14. Parametros para ejecucion de los Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos adop-

tados en este estudio comparartivo.






Capitulo 5
Desarrollo de los AEMO

5.1 NSGA-II

Deb, Pratap, Agarwal y Meyarivan [16] describen el NSGA-II como se muestra en
las tablas 5.15, 5.16 y 5.17 (ver también la seccion 2.6.1).

Algunos de los parametros importantes de este AEMO se comentan a continuacion
(ver la seccion 2.6).

El valor tamafio de la Poblacion N = 200 indica el nimero de 6ptimos de Pareto que
sera el resultado final del NSGA-IIL.

El valor gener = 499 es la condicion de paro del NSGA-II.

El Pcruza =0.8 indica el porcentaje de individuos de la poblacién que debe recom-

binar sus cromosomas.

1
bits del cromosoma

El porcentaje de mutacion Pmut = ( ) indica el porcentaje de alelos

del cromosoma que deberan modificarse.

El porcentaje de mutacion Knapsack PmKnapsack = ( L ) indica el

genes del cromosoma

porcentaje de genes del cromosoma que deberan modificarse.

5.1.1 Cambios efectuados al NSGA-II

La implementacion del comportamiento del Knapsack binario se realiza al momento
de aplicar la mutacion de los nuevos individuos producto de la seleccion y cruza en la
generacion anterior, agregando la alternativa de la mutacion a nivel gene como se explica
en la seccion 4.3.2.

Ademas, se realizan las modificaciones necesarias para implementar la evaluacion de

la aptitud de una tercera funcion objetivo y el manejo de una restriccion.

&5



Ry =P UQy
F' =fast-non-dominated-sort(R;) F = (Fy, F»,...) son todos los frentes

Pi=0yi=1

hasta |P, 1| + |[Fj| < N
crowding-distance-assignment(F;) Calcula la densidad en Fj
Py =P UF;

1=1+1
Sort(Fy, <n)

t=t+1

Combina la poblacion de padres e hijos
no-dominados de R;
Repite hasta que la poblacion del padre es llenada

Incluye el i-ésimo frente no-dominado en la
poblacion del padre

Verifica el siguiente frente por incluir

Clasifica en forma descendente utilizando el
operador de orden parcial

Piy1 =Py UF;[1: (N —|Pi1])] Escoge los primeros (N — |Pry1]) elementos de F;
Q1+1 =make-new-pop(P;1)

Aplica seleccion, cruza y mutacion para crear
una nueva poblacion ()¢ 1; utiliza para ello
Pcruza, Pmuty PmKnapsack
Incrementa el contador de generaciones
El algoritmo se repite gener veces

Tabla 5.15. Pseudo-codigo del NSGA-II

Paracadap € P
S, =0
n, =0
paracadag € P
if(p < ¢) then
Sp =Sp U{d}
else if(¢ < p) then
ny =n,+1
if n, = 0 then
Prank = 1
F1 = F1 U {p}
1=1
mientras F; # ()
Q=10
para cadap € F;
paracadag € S,
Ng =mng — 1

if n, = 0 then
Qr’ank’:i“i’]-
Q=QU{q}
1=1+1
F,=0Q

Para cada punto p por clasificar

Para cada punto a comparar

Si p domina q

Agregar g al conjunto de soluciones dominadas por p
Incrementar el contador de dominados por p

p es miembro del primer frente

Inicializa el contador de los frentes

Usado para almacenar a los miembros del siguiente frente

q es miembro del siguiente frente

Tabla 5.16. Pseudo-codigo de fast-non-dominated-sort(P)

86
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=1 Numero de soluciones del conjunto de no-dominados [
para cada ¢, asignar I [4] 5, ... .. =0 Inicializa distancia
para cada objetivo m
I =sort(I,m) Clasifica usando cada valor de los objetivos
I gistancia = L U gistancia = tal que los puntos limite son siempre elegidos
parai = 2 hasta (I — 1) para todos los otros puntos
I [i]distancia =1 [i]distancia
+{[i+1].m—=1I[i—1].m)
/ (fmaw _ f’m,in)
m m

Tabla 5.17. Pseudo-codigo de crowding-distance-assignment(/)

5.2 PAES

Knowles y Corne [33] describen el PAES como se muestra en las tablas 5.18 y 5.19

(ver también la seccion 2.6.2).

Algunos de los parametros importantes de este AEMO se comentan a continuacion
(ver la seccion 2.6).

El valor pro fundidad indica el nimero de subdivisiones recursivas o profundidad de
la malla adaptativa. Se utiliza una profundidad de 6 para el manejo de 2 funciones objetivo
con y sin restricciones, y se aplica una profundidad de 4 para el manejo de 3 funciones
objetivo con y sin restricciones

El valor tamanoArchivo = 200 indica el nimero de optimos de Pareto que sera el
resultado final del PAES.

El valor iteraciones = 100000 es la condicion de paro del PAES.

1
bits del cromosoma

El porcentaje de mutacion Pm = ( ) indica el porcentaje de alelos del

cromosoma que deberan modificarse.

El porcentaje de mutacion Knapsack Pm Knapsack = ( v L ) indica el
genes delL cromosoma

porcentaje de genes del cromosoma que deberan modificarse.

5.2.1 Cambios efectuados al PAES

Al realizar pruebas en este AEMO utilizando los parametros indicados en la tabla
4.14 se mostrd un comportamiento que no generaba soluciones cercanas al AFPV del mo-
delo (ver seccion 6.1). En particular, no se generaba solucion alguna al aplicar aquellos
modelos diferentes al MV_FO2, por ejemplo usando restricciones de cardinalidad. Se ana-
liz6 el codigo del algoritmo y se propuso una modificacion en el algoritmo original de la
tabla 5.19.
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Enlatabla 5.19 se describe del paso aplicar prueba (¢, m,archivo), el cual
en su implementacion en cédigo de programa, verifica que: si nadie domina entre m y c,
y m es no-dominada por el archivo®, se actualiza la rejilla y el archivo con m; ahora si
m pertenece a una regién menos poblada que c o si m domina algin miembro del archivo

entonces se acepta a m como la nueva solucion actual.

Generar aleatoriamente la solucion inicial ¢ y agregarla al archivo
Mutar c para producir m, y evaluar m Aplica mutacion utilizando
Pmy PmKnapsack
if(c domina m) descartar m
else if(/m domina c)
reemplazar ¢ con m, y agregar m al archivo
else if(m es dominada por cualquier miembro del archivo) descartar m  Nadie domina entre m y ¢,

else aplicar prueba(c,m,archivo) para determinar quien se convertira y m es no-dominada por
en la nueva solucion actual y si serd agregada m al archivo el archivo
hasta que sea alcanzado algun criterio de terminacion El algoritmo se repite

iteraciones veces

Tabla 5.18. Pseudo-codigo de (1+1)-PAES

La modificacion estriba en determinar cuando m es la solucion actual de la forma
descrita en la tabla 5.20,.y consiste de la siguiente secuencia de acciones: se prueba que
si nadie domina entre m y ¢, y m es no-dominada por el archivo, a) se actualiza la rejilla
y el archivo con m; ahora si m pertenece a una region menos poblada que c (se elimina
la condicion: o si m domina algin miembro del archivo) entonces b) se
acepta a m como la nueva solucion actual.

Se puede analizar de la siguiente forma: primero, m actualiza la rejilla y el archivo
(paso a) con relacion a la no-dominancia entre m y ¢, y de que m es no-dominada por el

archivo. Segundo, se acepta a m como la nueva solucidn actual para fines de la evolucion

46 En el pseudo-codigo se indica que se verifica:

if (m pertenece a una regiéon menos poblada del archivo que =
para algin miembro z del archivo)

Sin embargo en la implementacion del codigo disponible por Knowles, se pregunta por la no-dominancia
de la manera siguiente:

] si nadie domina entre m y ¢, y m es no-dominada por el archivo \
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If el archivo no esta lleno Se llena el archivo con

agregar m al archivo tamanoArchivo elementos

if (m pertenece a una region menos poblada del archivo que c)
aceptar a m como la nueva solucién actual
else mantener a ¢ como la solucion actual
else
if (m pertenece a una region menos poblada del archivo que x
para algiin miembro x del archivo)
agregar m al archivo, y eliminar a un miembro del archivo
que pertenezca a la region mas poblada
if (m pertenece a una region menos poblada del archivo que ¢)  /*modificacion*/
aceptar a m como la nueva solucion actual /*modificacion®/
else mantener a ¢ como la solucién actual
else
if (m pertenece a una region menos poblada del archivo que ¢)
aceptar a . como la nueva solucion actual
else mantener a ¢ como la solucién actual

Tabla 5.19. Pseudo-codigo de prueba(c,m,archivo)

if (m domina a los miembros de archivo or existe no-dominancia en ambos sentidos)
and (m pertenece a una regién menos poblada del archivo que ¢)
aceptar a m como la nueva solucién actual

Tabla 5.20. Modificacion propuesta al coddigo de PAES.

&9
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del individuo (paso b), solamente si ademas de realizarse el paso a, m pertenece a una
region menos poblada que ¢, y eso es todo.

Esto evita la evolucion de un individuo m que domina algun miembro del archivo, y
que puede pertenecer o no, a una region menos poblada que c. Previsto esto, se transforma
en lo siguiente: se permite la evoluciéon de un individuo m que es no-dominado por el
archivo, y que ademads pertenece a una region menos poblada que c.

Esto promueve que para fines de la evolucion del individuo, se busquen individuos
que pertenezcan a las regiones menos pobladas, esto con el fin de evitar que mas indivi-
duos se ubiquen y dominen una misma region del frente de Pareto, lo que se verificd con
las simulaciones realizadas, en especial para los modelos diferentes al MV_FO2.

La implementacion del comportamiento del Knapsack binario se realiza al momento
de aplicar la mutacién al Gltimo individuo producido en la generacion anterior (solucion
actual), agregando la alternativa de la mutacion a nivel gene como se explica en la seccion
4.3.2.

Ademas, se realizan las modificaciones necesarias para implementar la evaluacion de

la aptitud de una tercera funcion objetivo y el manejo de una restriccion.

5.3 Micro-AG para optimizacion multiobjetivo

Toscano [62] describe el micro-AG como se muestra en las tablas 5.21, 5.22 y 5.23
(ver también la seccion 2.6.3).

Algunos de los parametros importantes de este AEMO se comentan a continuacion
(ver seccion 2.6).

El tamano de la poblacion de trabajo M = 4 es el parametro que caracteriza al micro-
AG.

El tamano de la memoria de poblacion (MPo) tamMem = 60 es el valor que es-
tablece el tamafo del espacio de donde se tomaran los elementos de la poblacién de traba-
jo.

El porcentaje no reemplazable de la memoria de poblaciéon p/N Rem =0.3 establece
la cantidad de memoria de la poblacién que no se alterara (MNoR).

El nimero maximo de iteraciones para que el cuerpo del micro-AG alcance la con-

vergencia nominal es nTope = 1



5 Desarrollo de los AEMO 91

El tamafio del archivo externo tam PARETO = 200 es el nimero de optimos de

Pareto que sera el resultado final del micro-AG.

El porcentaje de cruza Pc =0.8 indica el porcentaje de individuos de la poblacién

que debe recombinar sus cromosomas.

1
bits del cromosoma

El porcentaje de mutacion Pm = ( ) indica el porcentaje de alelos del

cromosoma que deberan modificarse.

El porcentaje de mutacion Knapsack PmKnapsack = (genes = ;ﬂomosoma> indica el
porcentaje de genes del cromosoma que deberan modificarse.

El valor subDivs = 25 indica el numero de subdivisiones de la malla adaptativa

El ciclo del segundo elitismo sndelit = 10 es el ciclo de reemplazo desde el archivo
historico hacia la malla adaptativa.

El valor GMax = 24984 es la condicion de paro del micro-AG.

5.3.1 Cambios efectuados al micro-AG para optimizacion multiobjetivo

Al realizar pruebas en este AEMO utilizando los parametros indicados en la tabla
4.14 se mostr6é un comportamiento que no generaba soluciones cercanas al AFPV del mo-
delo (ver seccion 6.1). En particular no se generaba solucion alguna al aplicar aquellos
modelos diferentes al MV_FO2, por ejemplo usando restricciones de cardinalidad. Acorde
a las conclusiones indicadas en [62], se verifica el mal comportamiento de este AEMO al
aplicar restricciones y la necesidad de mejorar la capacidad del AE para explotar deter-
minadas regiones promisorias del espacio de busqueda. Por ello, se analizo el codigo del
algoritmo y se propuso una modificacion en el algoritmo original de la tabla 5.21.

En el micro-AG original en el paso de Copiar vectores no dominados de
P! a M Po se busca aleatoriamente para cada individuo de P?, solamente a un individuo
con el que se verifica la no-dominancia. Si ésta se cumple como no-dominancia en ambos
sentidos, entonces se realiza la actualizacion en M Po de ese individuo. Si no se cumple,

no se realiza accion alguna.

La modificacion consiste en localizar primero una posicion que P! domine dentro
de M Po. De no existir alguna, como segunda instancia se localiza una posicion en la que
nadie domine. Determinada esta posicion en M Po se copia el individuo de P* a M Po.
Como tercera instancia si el individuo de P! es dominado por M Po entonces no se copia

el individuo de P' a M Po. Esto evita que individuos de P! que son dominados por M Po,
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function Micro-AG

begin

Generar la poblacion inicial P de tamafio M y guardar
su contenido en la memoria de poblacion M Po
/*Ambas porciones de M Po seran llenadas con
soluciones aleatorias*/
i=0
while i < GMax do
begin
Obtener la poblacién de trabajo (P?) de M Po
repeat
begin
Aplicar seleccion por torneo binario
basado en no dominancia
Aplicar cruza de dos puntos y mutacion
uniforme a los individuos seleccionados
Aplicar elitismo (reteniendo solamente uno
de los vectores no dominados)
Producir la proxima generacion
end repeat
until convergencia nominal es alcanzada
Actualizar Controlador-Archivado(vectores
no-dominados de P?)
Copiar vectores no-dominados de P! a M Po
if i mod ciclo de reemplazo
then aplicar la segunda forma de elitismo
i=i+1
end while

M Po de tamaiio tamMem
pN Rem indica la proporcion
no reemplazable de M Po

pN Rem
Se repite G M ax veces

Se utiliza Pc, Pm y
PmKnapsack

Se repite n1'ope veces

/*modificacion*/
Se aplica cada sndelit
iteraciones

end function

Tabla 5.22. Pseudo-codigo del Controlador-Archivado.

Tabla 5.21. Pseudo-codigo del Micro-AG.

function Controlador-Archivado(solucion)
begin
if archivo-externo F = ()
then almacenar solucién en E
else if solucion domina
then elimina dominados
almacenar soluciéon en &
else if solucion no es dominada por E
then if £ no esta lleno
then almacenar soluciéon en E
else almacenar solucion en
actualizar localidades
else Malla-Adaptativa(solucion)
end function
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function Malla-Adaptativa(solucion)

begin
solucion, = z; x € la region mas poblada P Se tienen subDivs regiones
if solucion esta fuera de rango por cada objetivo

then elimina solucion
almacenar solucion en B
actualiza localidades
else if solucion, en region mas poblada que
solucion
then elimina solucion;
almacenar solucion en E/
actualiza localidades a la que pertenecia
soluciony y a la que pertenece solucion
end function

Tabla 5.23. Pseudo-codigo de Malla-Adaptativa.

se introduzcan a M Po, y permite que individuos con igual aptitud (fitness) se reemplacen
entre si con el fin de buscar diferentes estructuras de portafolio para aptitudes similares,
esto con el fin de evitar que mas individuos se ubiquen y dominen una misma region del
frente de Pareto, lo que se verifico con las simulaciones realizadas, en especial para los
modelos diferentes al MV_FO2.

La implementacion del comportamiento del Knapsack binario se realizo en la gene-
racion de individuos agregando la alternativa de la mutacion a nivel gene como se explica
en la seccion 4.3.2.

Ademas, se realizan las modificaciones necesarias para implementar la evaluacion de

la aptitud de una tercera funcion objetivo y el manejo de una restriccion.






con procesador Pentium IV a 1.90GHz y 256MB de RAM, utilizando el sistema operativo

Linux Red Hat 7.2.

Capitulo 6

resultados

Meétricas de comparacion y analisis de

Las simulaciones se efectuaron utilizando una computadora personal de escritorio

6.1 Aproximacion al Frente de Pareto verdadero

(AFPV) para el problema MV_FO2 (con dos funciones objetivo y sin restricciones adi-
cionales), para cada escenario de trabajo descrito en la tabla 4.10, utilizando el programa
del Solver provisto por el Excel 2000 de Microsoft (9.0.3821 SR-1), que se corrio utilizan-
do el sistema operativo Windows XP Home Edition 5.1.2600 Service Pack 2, y aplicando

los parametros indicados en la tabla 6.24%.

Se calculd una aproximacion a cada uno de del los frentes de Pareto verdaderos

Tiempo 32,367 seg Asumir no negativos si
Iteraciones 32,767 Usar escala automatica si
Precision 0.0001 Mostrar resultado de iteraciones no
Tolerancia 5% Estimacion Cuadratica
Convergencia 0.001 Derivadas Centrales
Adoptar modelo lineal no Hallar por Newton

Tabla 6.24. Parametros para ejecucion del programa Solver.

47

e Tiempo total de célculo: 9 horas 57 minutos.

un mejor resultado con Hallar por: Gradiente conjugado.

95

Los tiempos requeridos para llevar a cabo el célculo en el caso del escenario de
trabajo BMV99-04 fueron:

Estas caracteristicas se aplicaron para todos los puntos calculados, excepto para uno de ellos que gener6
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e Tiempo promedio global para calcular un punto del frente: 5 minutos 37.9 segun-

dos.

e Tiempo promedio para calcular un punto del frente, considerando solamente las solu-
ciones encontradas utilizando un punto inicial de busqueda como referencia: 54.7

segundos.

e Tiempo promedio para calcular un punto del frente, considerando solamente las solu-
ciones encontradas sin utilizar otro punto como referencia: 5 minutos 14.1 segun-

dos.

En el caso del problema MV_FO3 (con tres funciones objetivo y sin restricciones), el
frente de Pareto verdadero utilizado para el analisis de los resultados sera el mismo conjunto
anteriormente generado para el problema MV_F02, ya que como indican Vedarajan et al.
[65] los costos de transaccion generan en el plano (rendimiento ,riesgo o) bandas que re-
presentan varios rangos de costos de transaccion, las que se acercan a la frontera eficiente
del problema MV_F02, como seran explicadas al analizar los resultados de las pruebas
correspondientes.

Fieldsend et al. [22] realizan una comparacion de las fronteras eficientes (frentes de
Pareto) que se generan al aplicar o no, restricciones de cardinalidad al MV, concluyen-
do que la frontera eficiente sin restricciones y las fronteras eficientes para portafolios con
restricciones de cardinalidad, varian muy poco entre si (excepto para niveles bajos de ries-
g0), ya que las fronteras para el MV con restricciones se acercan rapidamente a la fron-
tera del MV sin restricciones conforme aumenta el nimero de restricciones k. En con-
sideracion a lo anterior el frente de Pareto real utilizado para el anélisis de los resultados
para los problemas MV_FO2 CC4, MV_FO2 CC8, MV_FO2 CC12, MV_FO2 CC26y
MV _FO3 CC4, MV_FO3 CC8, MV_FO3 CCl12, MV_FO3 CC26 sera el mismo con-

junto anteriormente generado para el problema MV_F02.

6.2 Comparacion cuantitativa del desempeifio de los AEMO

Para validar el desempeiio de los AEMO, se efectia una comparacioén cuantitativa
utilizando cuatro métricas tomadas de la literatura especializada [9] y dos nuevas métricas

propuestas para este documento.
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Las métricas se fundamentan en las definiciones del Conjunto de Optimos de Pareto
(Pyrue) y del Frente de Pareto (F P,,.,.) descritas por las ecuaciones (2.19) y (2.20) respec-

tivamente, dentro de la seccion 2.5.2.

6.2.1 Meétrica de conteo exitoso (SC: Success Counting)

Consiste en determinar aquellos puntos del frente de Pareto generado (X,) que per-

tenecen al frente de Pareto verdadero (X,), y contarlos. Se define como:

SC(Xy, X)) 2 {zeX,|zeX,y-3' € X, f(z')= f(x)}] (6.35)

Un resultado de 0 indica que ambos frentes son totalmente diferentes; cualquier otro
valor lejano a 0 indica que mas puntos de X, pertenecen o dominan a X,; por ello es
deseable obtener valores altos de SC.

Esta métrica no mide la extension de X, sobre el frente verdadero X,,.

6.2.2 Meétrica de conteo exitoso invertido (ISC: Inverted Success
Counting)

Propuesta. Consiste en determinar aquellos puntos del frente de Pareto verdadero

(X,) que pertenecen al frente de Pareto generado (X,), y contarlos. Se define como:

ISC(X,, X,) = {re X, |z e X,y-T' € X, f(')=f(2)}] (6.36)

Un resultado de 0 indica que ambos frentes son totalmente diferentes; cualquier otro
valor lejano a 0 indica que mas puntos de X, pertenecen o dominan a X,; por ello es
deseable obtener valores bajos de ISC.

Esta métrica no mide la extension del frente verdadero X, sobre X,.

6.2.3 Meétrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted
Generational Distance)

Consiste en determinar para cada punto del frente de Pareto el punto de la solucién

que le es mas cercano y sumar estas distancias para obtener en promedio, que tan lejos esta
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el frente de Pareto verdadero (/'F,) del frente de Pareto generado (/'F;). Se define como:

(>

n

IGD £ (6.37)

donde: n es el nimero de vectores en el frente de Pareto verdadero F'P,, p es igual a
2,y d; es la es la distancia Euclidiana (en el espacio de los objetivos) entre cada vector de
FP, y el punto més cercano del F'P,.

Un resultado de 0 indica que ambos frentes son iguales; cualquier otro valor indica

una divergencia entre ambos frentes; por ello es deseable obtener valores bajos de IGD.

6.2.4 Métrica de cobertura de dos conjuntos (7SC: Two Set Coverage)

Compara la cobertura relativa entre dos conjuntos. Considera a X', X” C X' co-
mo dos conjuntos de vectores con valores del fenotipo. Se define como el mapeo del par
ordenado (X', X”) al intervalo [0, 1] como sigue:

2 {a” € X" 3d € X' d = a”}
R

Si todos los puntos de X’ dominan o son iguales a todos los puntos en X", entonces

TSC(X', X7)

(6.38)

por definicion T'SC = 1. Se puede considerar a uno de los conjuntos X como el frente
de Pareto verdadero. Es facil de calcular y provee una comparacion relativa basada en la
dominancia entre los conjuntos.

Esta métrica no mide qué tan cercanos estdn ambos conjuntos.

6.2.5 Meétrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schotr)

Muestra qué tan bien se ha distribuido el frente de Pareto generado (F'F,) sobre el

espacio que ocupa. Se define como:

1 &K
s = n_li;(d—dm (6.39)

donde: d; = min(|fi(z) — f1(z)|) + min(|fi(z) — f(Z)) 4,j=1,...,n;desel
promedio de las n ocurrencias de d;; y n es el nimero de vectores en F'F,.

Un valor de 0 en esta métrica significa que todos los miembros de /P, son espacial-

mente equidistantes; por ello es deseable obtener valores bajos de SS.
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Esta métrica presenta el problema de que no mide la extension de F' P, sobre el frente
verdadero F'P,, ademas de que no considera a este ultimo en su definicion, por lo que un

F P, puede estar bien distribuido, pero estar lejano de F'P,.

6.2.6 Meétrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution)

Propuesta. Teniendo varios frentes de Pareto generados X, como soluciones para un
problema, se propone medir la contribucion de cada frente al frente de Pareto verdadero
X,. Para ello se verifica la no-dominancia prevaleciente al unir el conjunto que forman

{X,i} con el frente de Pareto verdadero X,,. Se define como:

{XgtuX, = U (6.40)
donde: = 1,...,m param frentes de Pareto generados X,
F = {zeU|-32 €U [f@)=<flx)} (6.41)
F, = {zeF|lrxeX,} (6.42)
F| = ) _|F (6.43)
i=1

Esto constituye un frente total F' a partir de todos los frentes disponibles, por lo que

mide en cudnto contribuye cada X, sobre F' para igualar o mejorar X,,.

6.3 Plan de pruebas y su desarrollo

Se establecieron todas las combinaciones posibles para el desarrollo de las pruebas,
las cuales se describen en la figura 6.16. Los resultados obtenidos se detallan a contin-
uacion mediante tablas de tiempos de proceso, tablas de resultados de las métricas de com-
paracion, y un analisis y graficacion de resultados (desde el punto de vista computacional
y financiero). En las tablas se utilizan las siglas: NA para indicar que No es Aplicable,
AFPYV para indicar la aproximacion al frente de Pareto verdadero, y FPG para nombrar al

frente de Pareto generado utilizando los AEMO.
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AEMO: Modelos Escenarios Meétricas de
simulados: de coIp aracion:
{ trabajo:
MV _F02 F
MV_F02_CC4 -
s 2 IS
- MV _F02_CC2 | BMV1999 o "
w =
KP NsGA2 | MV_F02_CC12 | BMV2000 % =, D
=
- Pﬁ-.ES< MV _F02_CC26 | BMV2001 g< =9 >< Tae
_ =% T
MV _F03 BMV2002 | B | 2 e
b o
EP_mAG | M _F03_CC4 | BMV2003 | & | & o
~1 - al_o
. MV_F03_CCS | BMV99-04 | s‘.ﬂdﬁ
MWWV F03 CC12 N
MV _F03_CC26 \ S

Fig. 6.16. Combinaciones AEMO-modelo-escenario-métricas.

6.3.1 Comentarios acerca de los tiempos de ejecucion

En todas las simulaciones se verifica que en los modelos sin restricciones MV_F02
y MV _FO03, el orden de menor a mayor tiempo de ejecucion es: KP_mAG, KP_ NSGA2 y
KP PAES.

Y para los modelos con restricciones MV_F02 CC4,MV_F02 CC8,MV_F02 CC12,
MV_F02 CC26, MV _F03 CC4, MV _F03 CC8, MV _F03 CCI12 y MV_F03 CC26, el
orden de menor a mayor tiempo de ejecucion es: KP_NSGA2, KP_PAES y KP mAG.

Consultar el Apéndice C para ver los resultados en detalle.

6.3.2 Analisis de los tiempos de ejecucion

Calculando para cada AEMO y para cada modelo, el promedio (de los seis espacios

de trabajo) de la proporcion de los valores de la media del KP. mAG y el KP_PAES, toman-
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do como referencia el KP NSGA2, se obtienen los valores de las proporciones de tiempo

indicados en las tablas 6.25 y 6.26. En ellos se puede observar lo siguiente:

KP_mAG es el AEMO mas réapido para los modelos que no consideran restricciones.

KP_NSGA2 es el AEMO mas rapido para los modelos que si consideran restricciones.

KP_mAG tiene la proporcion mayor (14 a 1, o mas) de tiempo en los modelos con

restricciones, con respecto al KP. NSGA?2.

Utilizando el promedio de los valores de la media de los seis espacios de trabajo para

cada AEMO y para cada modelo, se obtienen los tiempos de ejecucion promedio indicados

en las tablas 6.27 y 6.28. En ellos se puede observar lo siguiente:

Para el caso de los modelos con restricciones, el KP_NSGA2 es el AEMO con la menor

desviacion estandar, y por ello sus tiempos de ejecucion parecen mas estables.

En KP_mAG aumenta el tiempo de proceso en relacion directa al valor de la restric-

cion.

KP mAG
KP PAES
KP NSGA2

MV_F02 MV _F02 CC4 MV _F02 CC8 MV _F02 CC12 MV_F02 CC26
0.34 14.60 15.06 15.32 21.16
1.75 2.40 2.36 2.44 1.99

1

1

1

1

1

Tabla 6.25. Proporcion de los tiempos con respecto al KP. NSGA2.

KP mAG
KP PAES
KP_NSGA2

MV_F03 MV_F03_CC4 MV_F03_CC8 MV_F03_CC12 MV_F03_CC26
0.42 14.86 15.28 16.26 27.58
2.12 4.83 4.77 4.71 3.23

1

1

1

1

1

Tabla 6.26. Proporcion de los tiempos con respecto al KP. NSGA?2.
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KP_mAG
KP_PAES
KP_NSGA2

KP_mAG
KP PAES
KP_NSGA2

6 Meétricas de comparacion y andlisis de resultados
MV_F02 MV_F02_CC4 MV_F02_CC8 MV_F02_CCI12 MV_F02_CC26 desv.e. CC.
20.02 853.11 881.88 897.87 1243.90 184.072
104.04 | 140.10 138.08 142.93 116.84 11.930
59.33 58.44 58.56 58.59 58.78 0.142

Tabla 6.27. Tiempos promedio.

MV_F03 MV_F03_CC4 MV_F03_CC8 MV_F03_CCI2 MV_F03_CC26 desv.e. CC.
25.73 887.66 921.46 971.90 1664.64 370.434
129.43 | 28833 287.73 281.22 194.65 45.666
61.04 59.72 60.31 59.78 60.35 0.338

Tabla 6.28. Tiempos promedio.

6.3.3 Comentarios acerca de la métrica de conteo exitoso (SC: Success
Counting) y la métrica de conteo exitoso invertido (ISC: Inverted
Success Counting)

Se establece el orden de desempefio de los AEMO segun las métricas SC e ISC. Para

ello se consideran los valores de la media y la mediana, donde el mayor valor de SC y

el menor valor de ISC, son los mejores valores u 6ptimos. Consultar el Apéndice C para

mayores detalles.

MV_F02

e El mejor valor medio de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGA2, excepto para el afio 2002 donde KP_PAES tiene un mejor valor medio,

y para el afio 99-04 donde los tres AEMO tienen un SC con todos los valores medio

en 0.

e El SC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del

SC.

e Elmejor valor medio de ISC para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP NSGAZ2.

e El ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio de

ISC.
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Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.29.

MV_F02 e ISC
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES | KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.29. Medicion del desempeiio con SC e ISC. MV_F02.

MV_F02_CC4

e Elmejor valor medio de SC para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP_ NSGA2.

e El SC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
SC.

e El mejor valor medio de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el aiio 2003 donde el KP PAES tiene un mejor valor

medio.

e E1ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.30.

MV _F02_CC4 SC ISC
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_PAES, KP_mAG | KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.30. Medicion del desempeio con SC e ISC. MV_F02 CC4.
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MV_F02_CC8

e El mejor valor medio de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGAZ2, excepto para el afio 2002 donde KP_ mAG tiene un mejor valor medio.

e El mejor valor de la mediana de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGA2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los tres AEMO tienen un

SC con todos los valores de la mediana en 0.

e El mejor valor medio de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_PAES, excepto para el afio 2000 donde el KP_ NSGA?2 tiene un mejor valor

medio.

e El mejor valor de la mediana de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_PAES, excepto para el afio 2001 donde el KP_NSGA?2 tiene igual valor me-

diana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.31.

MV_F02_CC8 SC ISC
1 KP_NSGA2 KP_PAES
2 KP_mAG, KP_PAES | KP_NSGA2
3 KP_mAG

Tabla 6.31. Medicion del desempeiio con SC e ISC. MV_F02 CCS.

MV_F02_CC12

e Elmejor valor medio de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el KP NSGA2,
excepto para el afio 99-04 donde los tres AEMO tienen un SC con todos los valores

medio en 0.
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e El mejor valor de la mediana de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_ NSGAZ2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los tres AEMO tienen un

SC con todos los valores de la mediana en 0.
e Elmejor valor medio de ISC para todos de los espacios de trabajo lo tiene el KP_PAES.

e El ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.32.

MV _F02_CCI2 e ISC
1 KP_NSGA2 KP_PAES
2 KP_mAG, KP_PAES | KP mAG
3 KP_NSGA2

Tabla 6.32. Medicion del desempeiio con SC e ISC. MV_F02_CC12.

MV_F02_CC26

Todos los archivos de KP_PAES para este modelo resultaron vacios, lo cual no per-
mite evaluar el SC e ISC del KP_PAES.

e El mejor valor medio de SC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los dos AEMO tienen un

SC con todos los valores medio en 0.

e Elmejor valor de lamediana de SC para tres espacios de trabajo lo tiene el KP. NSGA2,
y para los afios 1999, 2001 y 99-04 los dos AEMO tienen un SC con todos los valores

de la mediana en 0.
e El mejor valor medio de ISC para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP_ mAG.

e E1ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.
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Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.33.

MV_F02_CC26 e ISC
1 KP_NSGA2 KP_mAG
2 KP_mAG, KP_PAES | KP_NSGA2
3 KP_PAES

Tabla 6.33. Medicion del desempeio con SC e ISC. MV_F02 CC26.

MV_F03

e Para todos los afios y todos los modelos, todos los valores de la media y la mediana

de SC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_ mAG, excepto para los anos 2002 y 99-04 donde el KP_ PAES tiene un mejor

valor medio.

e E] ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.34.

MV _F03 e ISC
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES | KP mAG
2 KP_NSGA2
3 KP_PAES

Tabla 6.34. Medicion del desempefio con SC e ISC. MV_F03.
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MV_F03_CC4

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de SC resultaron en 0.
e Elmejor valor medio de ISC para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP_PAES.

e El ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.35.

MV _F03 CC4 e ISC
1 KP_PAES, KP_NSGA2, KP_ mAG | KP PAES
2 KP_NSGA2
3 KP_mAG

Tabla 6.35. Medicion del desempeiio con SC e ISC. MV_F03 CC4.

MV_F03_CC8

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de SC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP_mAG, excepto para el afio 2002 donde es mejor el valor medio del KP_PAES.

e E1ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.36.
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MV _F03_CC8 SC ISC
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES | KP_mAG
2 KP_NSGA2
3 KP_PAES

Tabla 6.36. Medicion del desempeiio con SC e ISC. MV_F03 CCS8.

MV_F03_CC12

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de SC resultaron en 0.
e Elmejor valor medio de ISC para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP_mAG.

e EIl ISC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del

ISC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.37.

MV_F03_CC12 e ISC
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES | KP mAG
2 KP_NSGA2
3 KP_PAES

Tabla 6.37. Medicion del desempeio con SC e ISC. MV_F03 CC12.

MV_F03_CC26

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de SC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ISC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP mAG, excepto para el afio 2002 donde KP_PAES tiene un mejor valor medio.

e El mejor o igual valor de la mediana de ISC para todos los espacios de trabajo lo

tiene el KP mAG.
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Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con SC e ISC se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.38.

6.3.4

MV _F03_CC26 sC ISC
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES | KP mAG
2 KP_PAES
3 KP_NSGA2

Tabla 6.38. Medicion del desempeio con SC e ISC. MV_F03 CC26.

Analisis de los resultados acerca de la métrica de conteo exitoso
(SC: Success Counting) y 1a métrica de conteo exitoso invertido
(ISC: Inverted Success Counting)

Con respecto a la funcionalidad de las métricas:

a)

b)

El SCy el ISC se fundamentan en una comparacion del frente de Pareto generado
(FPG) versus el frente de Pareto verdadero (FPV). Para el problema del MV se
crearon aproximaciones al FPV (AFPV)*. Estas aproximaciones no representan a
todos los puntos disponibles para cada frente, por lo que la medicioén del desem-
peno a través del SC e ISC so6lo debe contemplarse desde el punto de vista del
frente parcial comparado. En este sentido, se pueden obtener valores no dptimos
de SC e ISC, y sin embargo tener puntos del FPG no-dominados en ambos sentidos
con respecto al AFPV, lo cual quiere decir que un valor bajo de SC o un valor alto
de ISC (SC e ISC no 6ptimos), s6lo mide la ausencia de puntos del AFPV en el
FPG, sin indicar con ello que los puntos del FPG sean dominados por el AFPV,

mas bien son otros puntos del FPV que no estan incluidos en el AFPV.

Las pruebas realizadas muestran que el KP PAES al simular el modelo
KP F02 CC26 genera soluciones con archivos vacios, y el mismo KP PAES para

los otros modelos genera varias soluciones con algunos archivos vacios. Esta si-

48

Esto debido a que precisamente forma parte de la propuesta de solucion de esta tesis, el obtener mas

facilmente estos frentes, y generar aquéllos que actualmente no es posible crear mediante otros medios.
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tuacién promueve la obtencion de valores de 0 para el SC, y tales valores de 0 no

permiten determinar el desempefio de los AEMO comparados utilizando el SC.

El ISC muestra valores para los casos donde el SC obtiene valores de 0, por lo que
el ISC posee mas elementos de comparacion del desempeiio, para los casos donde

el SC obtiene valores de 0.

Con respecto a las mediciones del desempeio de los AEMO:

a)

b)

d)

6.3.5

Para el modelo sin restricciones MV_F02, SC e ISC coinciden en determinar al

KP_NSGA2 como el AEMO con mejor desempefio.

Para los modelos con restricciones MV _F02 CC4, MV _F02 CCS,
MV _F02 CCI12y MV _F02 CC26, SC coincide en establecer al KP_NSGA2 co-
mo el AEMO con mejor desempefio, y el ISC no puede coincidir en un AEMO con

el mejor desempeiio.

Para el modelo sin restricciones MV_F03, SC no puede coincidir a un AEMO con
mejor desempeifio. El ISC coincide en determinar al KP_mAG como el AEMO

con mejor desempeiio.

Para los modelos con restricciones MV _F03 CC4, MV _F03 CCS,
MV _F03 CCI12 y MV_F03 CC26, SC no puede establecer a un AEMO con el
mejor desempeno, e ISC coincide en 3 de los cuatro modelos en establecer al

KP_mAG como el AEMO con mejor desempefio.

Comentarios acerca de la métrica de distancia generacional
invertida (/GD: Inverted Generational Distance)

Se establece el orden de desempeiio de los AEMO segtin la métrica IGD. Para ello se

consideran los valores de la media y la mediana, donde el menor valor de IGD, es el mejor

valor u optimo. Consultar el Apéndice C para mayores detalles.

MV_F02

e El mejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP_ NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.39.

MV_F02 IGD
KP_NSGA2
KP mAG
KP_PAES

W —|]

Tabla 6.39. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F02.

MV_F02_CC4

e El mejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP_ NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGAZ2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.40.

MV _F02 CC4 IGD
1 KP_NSGA2
2 KP PAES, KP mAG
3

Tabla 6.40. Medicion del desempefio con IGD. MV_F02 CCA4.

MV_F02_CC8

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP. NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.41.

MV_F02_CC8 IGD
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.41. Medicion del desempefio con IGD. MV_F02 CCS.

MV_F02_CC12

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP. NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.42.

MV_F02_CC12 IGD
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.42. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F02 CCl12.

MV_F02_CC26

Todos los archivos de KP_PAES para este modelo resultaron vacios, lo cual no per-
mite evaluar el IGD del KP_PAES.

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP. NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP_NSGA?2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.43.

MV_F02_CC26. IGD
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES
3

Tabla 6.43. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F02 CC26.

MV_F03

e El mejor valor medio de IGD para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_ mAG, excepto para los afios 2002 y 99-04 donde el KP_NSGAZ2 tiene un mejor

valor medio.

e En tres espacios de trabajo el KP_ NSGAZ2 tiene el mejor valor de la mediana de IGD

y en los otros tres casos tiene mejor valor de la mediana de IGD el KP. mAG.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.44.

MV _F03 IGD
KP_mAG, KP_NSGA2

W =]

KP_PAES

Tabla 6.44. Medicion del desempeiio con IGD. MV _FO03.
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MV_F03_CC4

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene KP. NSGA?2.

e El mejor valor de la mediana de IGD para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGA2, excepto para los afios 2000 y 2001 donde el KP_mAG tiene un mejor

valor medio.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.45.

MV _F03_CC4 IGD
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.45. Medicion del desempefio con IGD. MV_F03 CCA4.

MV_F03_CC8

e El mejor valor medio de IGD para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP mAG, excepto para el afio 2002 donde el KP_ NSGA2 tiene un menor valor

medio.

e El mejor valor de la mediana de IGD para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_mAG, excepto para el afio 2002 donde el KP_NSGA2 tiene un mejor valor

medio.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.46.

MV_F03_CC12

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP. mAG.
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IGD
KP_mAG
KP _NSGA2
KP_PAES

MV _F03_CC8
1
2
3

Tabla 6.46. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F03 CCS8.
e El mejor valor de la mediana de IGD para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_mAG.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.47.

IGD
KP mAG
KP _NSGA2
KP PAES

MV _F03_CCI2
1
2
3

Tabla 6.47. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F03 CCl12.

MV_F03_CC26

e Elmejor valor medio de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP. mAG.

e El mejor valor de la mediana de IGD para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP mAG.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempefio medido con IGD se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.48.

MV _F03_CC26

IGD

1

KP mAG

2

KP_NSGA2

3

KP_PAES

Tabla 6.48. Medicion del desempeiio con IGD. MV_F03 CC26.
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Analisis de los resultados acerca de la métrica de distancia
generacional invertida (/GD: Inverted Generational Distance)

Con respecto a la funcionalidad de la métrica:

a)

b)

El IGD se fundamenta en la medicion de la cercania del frente de Pareto generado
(FPG) versus el frente de Pareto verdadero (FPV). Para el problema del MV se
crearon aproximaciones al FPV (AFPV). Estas aproximaciones no representan a
todos los puntos disponibles para cada frente, por lo que la medicién del desem-
pefio a través del IGD so6lo debe contemplarse desde el punto de vista del frente
parcial comparado. En este sentido, se pueden obtener valores no 6ptimos de IGD,
y sin embargo tener puntos del FPG no-dominados con respecto a las AFPV, lo
cual quiere decir que un valor alto de IGD mide la lejania de los puntos del FPG
con respecto a las AFPV, sin indicar con ello que los puntos del FPG sean domi-
nados por el AFPV, mas bien son otros o mejores puntos del FPV que no estan

incluidos en el AFPV.

Las pruebas realizadas muestran que el KP PAES al simular el modelo
KP_F02 CC26 genera soluciones con archivos vacios; esta situaciéon no permite
aplicar el IGD. El mismo KP PAES para los otros modelos genera varias solu-
ciones con algunos archivos vacios, los cuales deben ser ignorados con la finalidad

de calcular el IGD.

Con respecto a las mediciones del desempefio de los AEMO:

a)

b)

d)

Para el modelo sin restricciones MV_F02, IGD determina al KP_NSGA2 como el

AEMO con mejor desempeiio.

Para los modelos con restricciones MV _F02 CC4, MV _F02 CCS8,
MV _F02 CC12 y MV _F02 CC26, IGD establece al KP_NSGA2 como el

AEMO con mejor desempeiio.

Para el modelo sin restricciones MV_F03, IGD determina al KP_mAG y al
KP_NSGA2 como los AEMO con mejor desempefio.

Para los modelos con restricciones MV _F03 CC4, MV _F03 CCS,
MV _F03 CCl12 y MV_F03 CC26, IGD establece como el AEMO con el mejor
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desempefio al KP_mAG (en tres de estos modelos, y al KP. NSGA2 solamente en

un caso).

6.3.7 Comentarios acerca de la métrica de cobertura de dos conjuntos
(TSC: Two Set Coverage)

Se utiliza el TSC en dos sentidos, primero cuando se mide cuanto cubre FPG al AFPV
(o cuanto del AFPV es dominado por el FPG) nombrado TSC, y segundo para medir cuanto
cubre AFPV al FPG ( o cuanto del FPG es dominado por el AFPV) nombrado ITSC.

Se establece el orden de desempefio de los AEMO segun la métrica TSC en sus
dos sentidos: TSC e ITSC. Para ello se consideran los valores de la media y la mediana,
donde el mayor valor de TSC y el menor valor de ITSC, son los mejores valores u 6ptimos.

Consultar el Apéndice C para mayores detalles.

MV_F02

e El mejor valor medio de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el ano 99-04 donde los tres AEMO tienen un TSC con

todos los valores medio en 0.

e El mejor valor de la mediana de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_ NSGA2, excepto para el afio 1999 donde KP_ mAG tiene el mismo valor de
la mediana, y para los afios 2002 y 99-04 donde los tres AEMO tienen los mismos

valores de la mediana.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2.

e ElITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio de
ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempenio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.49.
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MV _F02 | TSC AFPV dom por FPG | ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.49. Medicion del desempefio con TSC. MV_F02.

MV_F02_CC4

El mejor valor medio de TSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2.

El mejor valor de la mediana de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGA2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los tres AEMO tienen el

mismo valor de la mediana de 0.

El mejor valor medio de ITSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el aiio 2003 donde el KP PAES tiene un mejor valor

medio.

El ITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio de
ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.50.

MV_F02_CC4 | TSC AFPV dom por FPG | ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_PAES, KP_mAG KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.50. Medicion del desempeio con TSC. MV_F02 CC4.

MV _F02_CC8

e El mejor valor medio de TSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_ NSGAZ2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los tres AEMO tienen un

TSC con todos los valores de 1a mediana en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.51.

MV _F02 CC8 | TSC AFPV dom por FPG | ITSC FPG dom por AFPV
1 KP NSGA2 KP NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.51. Medicion del desempeiio con TSC. MV_F02 CCS8.

MV_F02_CC12

e El mejor valor medio de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el ano 99-04 donde los tres AEMO tienen un TSC con

todos los valores medio en 0.

e El mejor valor de la mediana de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGAZ2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los tres AEMO tienen un

TSC con todos los valores de la mediana en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos de los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de ITSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGA2, excepto para el afio 2002 donde el KP_PAES tiene un mejor valor de

la mediana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.52.

MV _F02_CCI12 | TSC AFPV dom por FPG | ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.52. Medicion del desempeno con TSC. MV_F02 CC12.

MV_F02_CC26

Todos los archivos de KP_PAES para este modelo resultaron vacios, lo cual no per-
mite evaluar el TSC e ITSC del KP_PAES.

e El mejor valor medio de TSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGAZ2, excepto para los afios 2001 y 99-04 donde los dos AEMO tienen un

TSC con todos los valores medio en 0.

e El mejor valor de la mediana de TSC para tres espacios de trabajo lo tiene el
KP _NSGA2, y para los afios 1999, 2001 y 99-04 los dos AEMO tienen un TSC

con todos los valores de la mediana en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2.

e EIITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene
de la forma indicada en la tabla 6.53.
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MV _F02 CC26 | TSC AFPV dom por FPG | ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES KP_mAG, KP_PAES
3

Tabla 6.53. Medicion del desempeiio con TSC. MV_F02 CC26.

MV_F03

e Para todos los afos y todos los modelos, todos los valores de la media y la mediana

de TSC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2, excepto para el afio 2002 donde el KP_ PAES tiene un mejor valor

medio.

e ElITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.54.

MV _FO03 TSC AFPV dom por FPG ITSC FPG dom por AFPV
1 KP _NSGA2, KP_mAG, KP_PAES KP NSGA2
2 KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.54. Medicion del desempeiio con TSC. MV_FO03.

MV_F03_CC4

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de TSC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP _NSGA2.
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e El mejor valor de la mediana de ITSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP_NSGA2, excepto para el afio 2002 donde el KP_PAES tiene un mejor valor de

la mediana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.55.

MV _F03 _CC4 TSC AFPV dom por FPG ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_PAES, KP_NSGA2, KP_ mAG KP_NSGA2
2 KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.55. Medicion del desempefio con TSC. MV_F03 CC4.

MV_F03_CC8

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de TSC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.

e EI1ITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del
ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.56.

MV _F03 CC8 TSC AFPV dom por FPG ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES KP_NSGA2
2 KP_PAES
3 KP_mAG

Tabla 6.56. Medicion del desempeio con TSC. MV_F03 CCS8.
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MV_F03_CC12
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e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de TSC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el afio 2002 donde el KP PAES tiene un mejor valor

medio.

e EIITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del

ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.57.

MV_F03_CC12 TSC AFPV dom por FPG

ITSC FPG dom por AFPV

1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES

KP_NSGA2

2

KP_mAG, KP_PAES

3

Tabla 6.57. Medicion del desempeiio con TSC. MV_F03 CC12.

MV_F03_CC26

e Para todos los espacios de trabajo y todos los modelos, todos los valores de la media

y la mediana de TSC resultaron en 0.

e El mejor valor medio de ITSC para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGA2.

e EIITSC con respecto al valor de la mediana se comporta igual que el valor medio del

ITSC.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con TSC e ITSC se tiene

de la forma indicada en la tabla 6.58.
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MV_F03 CC26 TSC AFPV dom por FPG ITSC FPG dom por AFPV
1 KP_NSGA2, KP_mAG, KP_PAES KP_NSGA2
2 KP_mAG, KP_PAES
3

Tabla 6.58. Medicion del desempeinio con TSC. MV_F03 CC26.

Analisis de los resultados acerca de 1a métrica de cobertura de dos
conjuntos (7SC: Two Set Coverage)

Con respecto a la funcionalidad de las métricas:

a)

b)

El1 TSC y el ITSC se fundamentan en una comparacion del frente de Pareto gene-
rado (FPQG) versus el frente de Pareto verdadero (FPV). Para el problema del MV
se crearon aproximaciones al FPV (AFPV). Estas aproximaciones no representan
a todos los puntos disponibles para cada frente, por lo que la medicion del desem-
peio a través del TSC e ITSC solo debe contemplarse desde el punto de vista del
frente parcial comparado. En este sentido, se pueden obtener valores no 6ptimos
de TSC e ITSC, y sin embargo tener puntos del FPG no-dominados en ambos sen-
tidos con respecto al AFPV, lo cual quiere decir que un valor bajo de TSC o un
valor alto de ITSC (TSC e ITSC no 6ptimos), s6lo mide la ausencia de puntos del
AFPV en el FPQG, sin indicar con ello que los puntos del FPG sean dominados por

el AFPV, mas bien son otros puntos del FPV que no estan incluidos en el AFPV.

Las pruebas realizadas muestran que el KP PAES al simular el modelo
KP F02 CC26 genera soluciones con archivos vacios, y el mismo KP_PAES para
los otros modelos genera varias soluciones con algunos archivos vacios. Esta si-
tuacion promueve la obtencion de valores de 0 para el TSC, y tales valores de 0 no

permiten determinar el desempefio de los AEMO comparados utilizando el TSC.

El ITSC muestra valores para los casos donde el TSC obtiene valores de 0, por lo
que el ITSC posee mas elementos de comparacion del desempefio, para los casos

donde el TSC obtiene valores de 0.

Con respecto a las mediciones del desempeio de los AEMO:
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d)
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Para el modelo sin restricciones MV_F02, TSC no puede determinar un AEMO
con el mejor desempeiio, e ITSC coincide en determinar al KP_NSGA2 como el

AEMO con mejor desempeiio.

Para los modelos con restricciones MV F02 CC4, MV F02 CC8,
MV _F02 CCI12 y MV_F02 CC26, TSC e ITSC coinciden en establecer al
KP_NSGA2 como el AEMO con mejor desempefio.

Para el modelo sin restricciones MV_F03, TSC no puede establecer a un AEMO
con mejor desempeio. El ITSC coincide en determinar al KP_NSGA2 como el

AEMO con mejor desempeiio.

Para los modelos con restricciones MV _F03 CC4, MV _F03 CC8,
MV _F03 CCI12 y MV_F03 CC26, TSC no puede establecer a un AEMO con el
mejor desempeiio, e ITSC coincide en establecer al KP_NSGA2 como el AEMO

con mejor desempeio.

Comentarios acerca de la métrica del espacio distribuido de
Schott (SS: Spread Schotr)

Se establece el orden de desempefio de los AEMO segun la métrica SS. Para ello se

consideran los valores de la media y la mediana, donde el menor valor de SS, es el mejor

valor u optimo. Consultar el Apéndice C para mayores detalles.

MV_F02

e El mejor valor medio de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene KP. NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma

indicada en la tabla 6.59.
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MV_F02 SS

KP _NSGA2
KP mAG
KP_PAES

W=

Tabla 6.59. Medicion del desempefio con SS. MV_FO02.

MV_F02_CC4

e Elmejor valor medio de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene KP_ NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.60.

MV_F02 _CC4 SS
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.60. Medicion del desempeio con SS. MV_F02 CC4.

MV_F02_CC8

e El mejor valor medio de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene KP_ NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempenio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.61.

MV F02 CC8 SS
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.61. Medicion del desempeiio con SS. MV_F02 CCS8.
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MV_F02_CC12

e Elmejor valor medio de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene KP_ NSGA2.

e El mejor valor de la mediana de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA?2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.62.

MV_F02_CCI2 SS
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.62. Medicion del desempeiio con SS. MV_F02 CC12.

MV_F02_CC26

Todos los archivos de KP_PAES para este modelo resultaron vacios, lo cual no per-
mite evaluar el SS del KP_PAES.

e El mejor valor medio de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGA2, excepto para los afios 2002 y 99-04 donde el KP_mAG tiene mejor

valor medio.

e El mejor valor de la mediana de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP. mAG, excepto para los afios 1999 y 2000 donde el KP NSGA?2 tiene mejor

valor de la mediana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.63.
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MV _F02 CC26. SS
1 KP_NSGA2, KP_mAG
2
3 KP_PAES

Tabla 6.63. Medicion del desempeio con SS. MV_F02 CC26.

MV_F03

e El mejor valor medio de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP_PAES, excepto para el afio 1999 donde el KP_mAG tiene un mejor valor medio.

e El mejor valor de la mediana de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_PAES, excepto para el afio 1999 donde el KP_mAG tiene un mejor valor de la

mediana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempenio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.64.

MV_F03 SS
KP PAES
KP mAG
KP_NSGA2

W —|]

Tabla 6.64. Medicion del desempeiio con SS. MV_FO03.

MV_F03_CC4

e El mejor valor medio de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGAZ2, excepto para el ano 2002 donde el KP mAG tiene un mejor valor

medio.

e El mejor valor de la mediana de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP NSGA2, excepto para el afio 2002 donde el KP_mAG tiene un mejor valor de la

mediana.
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Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.65.

MV_F03_CC4 SS
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.65. Medicion del desempeiio con SS. MV_F03 CCA4.

MV_F03_CC8

e El mejor valor medio de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el
KP_NSGAZ2, excepto para los afios 2002 y 99-04 donde el KP_ mAG tiene un menor

valor medio.

e El mejor valor de la mediana de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene
el KP. mAG, excepto para los afios 2002 y 99-04 donde el KP_mAG tiene un menor

valor de la mediana.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempenio medido con SS se tiene de la forma
indicada en la tabla 6.66.

MV _F03_CC8 SS
1 KP_NSGA2
2 KP_mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.66. Medicion del desempeiio con SS. MV_F03 CCS8.
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MV_F03_CC12

e El mejor valor medio de SS para casi todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP_ mAG, excepto para los afios 1999 y 2003 donde el KP_ NSGA2 tiene un mejor

valor medio.

e Elmejor valor de la mediana de SS para tres espacios de trabajo lo tiene el KP. mAG,

y para los otros tres espacios de trabajo lo tiene el KP. NSGA2.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con SS se tiene de la forma

indicada en la tabla 6.67.

MV_F03_CCI2 SS
1 KP_NSGA2, KP_mAG
2
3 KP_PAES

Tabla 6.67. Medicion del desempeiio con SS. MV_F03 CC12.

MV_F03_CC26

e El mejor valor medio de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el KP_ mAG.

e El mejor valor de la mediana de SS para todos los espacios de trabajo lo tiene el

KP mAG.

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempenio medido con SS se tiene de la forma

indicada en la tabla 6.68.

MV_F03_CC26 SS
1 KP mAG
2 KP NSGA2
3 KP_PAES

Tabla 6.68. Medicion del desempeio con SS. MV_F03 CC26.
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6.3.10 Analisis de los resultados acerca de la métrica del espacio

distribuido de Schott (SS: Spread Schott)

Con respecto a la funcionalidad de la métrica:

a)

b)

El SS se fundamenta en la medicion de la distribucion de los puntos sobre el frente
de Pareto generado (FPQG), sin considerar el frente de Pareto verdadero (FPV).
En este sentido, se pueden obtener valores Optimos de SS, y sin embargo esto
solamente indica la medicion de una parte del FPV, lo cual quiere decir que un valor
bajo de SS mide la distribucion equilibrada de los puntos del FPG con respecto a
si mismo, sin indicar con ello que los puntos del FPG consideren a todo el FPV,
por lo que pueden existir otros o mejores puntos del FPV que no estan incluidos en
el FPG. Un ejemplo de ello lo muestra el KP__PAES, ya que para algunos modelos
genera archivos con pocos puntos del FPG, lo cual promueve que se obtengan

valores optimos de SS sobre un FPG demasiado pequeiio con respecto al FPV.

Las pruebas realizadas muestran que el KP PAES al simular el modelo
KP F02 CC26 genera soluciones con archivos vacios; esta situaciéon no permite
aplicar el SS. El mismo KP_PAES para los otros modelos genera varias soluciones
con algunos archivos vacios, los cuales deben ser ignorados con la finalidad de cal-
cular el SS. También el KP_PAES en otros modelos genera soluciones con algunos
archivos no vacios, pero que contienen un solo punto; esta situacion no permite

aplicar el SS, ya que al menos se requiere de dos puntos para calcular la SS.

Con respecto a las mediciones del desempefio de los AEMO:

a)

b)

Para el modelo sin restricciones MV_F02, SS determina al KP_NSGA2 como el

AEMO con mejor desempefio.

Para los modelos con restricciones MV _F02 CC4, MV _F02 CCS,
MV _F02 CCl12 y MV_F02 CC26, SS coincide en establecer al KP_NSGAZ2 co-

mo el AEMO con mejor desempeiio.

Para el modelo sin restricciones MV_FO03, SS coincide en determinar al KP_PAES

como el AEMO con mejor desempefio.
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d) Para los modelos con restricciones MV _F03 CC4, MV _F03 CC8,
MV _F03 CCI12 y MV_F03 CC26, SS establece como el AEMO con el mejor
desempetio al KP_NSGA2 (en tres de estos modelos, y al KP. mAG solamente en

dos casos).

6.3.11 Comentarios acerca de la métrica de contribucion al frente (PaCo:
Pareto contribution)

Se establece el orden de desempeio de los AEMO segun la métrica PaCo. Para ello
se consideran la contribucién en puntos al frente de Pareto conjunto (FPC) y el porcentaje
de contribucion, donde el mayor valor de PaCo, es el mejor valor u 6ptimo. Consultar el

Apéndice C para mayores detalles.

MV_F02, MV_F02_CC4, MV_F02_CC8, MV_F02_CC12, MV_F02_CC26,
MV_F03, MV_F03_CC4, MV_F03_CC8, MV_F03_CC12, MV_F03_CC26

e Para todos los modelos y todos los espacios de trabajo el mejor valor de PaCo lo tiene
el KP. NSGA2.
Para todos los modelos y casi todos los espacios de trabajo, el KP. mAG tiene

mejor valor de PaCo que el KP_PAES, y solamente en tres casos es al contrario.

e Existen Unicamente dos casos donde otro AEMO se acerca a los niveles de PaCo
del NSGA2. En el modelo sin restricciones MV_FO03, para el espacio de trabajo
BMV2001 el KP_PAES tiene un 34.82 % de contribucion y el KP_NSGA2 tiene el
48.47 % de contribucidn; para el espacio de trabajo BMV2002 el KP_NSGA2 tiene
un 45.38 % de contribucion y el KP_ mAG tiene el 36.87 % de contribucion.

e EI KP PAES tiene porcentajes de contribucion de 0% en casi todos sus espacios de
trabajo en 5 de los 10 modelos.
El KP_mAG tiene porcentajes de contribucion de 0% en casi todos sus espacios

de trabajo en 2 de los 10 modelos.
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El KP_NSGA2 fue casi el unico AEMO que contribuy6 al FPC en los mode-
los MV_F02 CC26 y MV_F03 CC26, excepto por un espacio de trabajo donde el
KP_MAG también contribuy6 al FPC.

e Para todos los modelos y todos los espacios de trabajo, los porcentajes de contribu-

cion limite fueron:

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP mAG
min 0 4538 0
max 34.82 98.51 36.87

Por lo tanto, el orden de mejor a peor desempeiio medido con PaCo se tiene de la

forma indicada en la tabla 6.69.

PaCo
1 | KP_NSGA2
2 KP mAG
3 KP_PAES

Tabla 6.69. Medicion del desempeiio con PaCo. Todos los modelos.

6.3.12 Analisis de los resultados acerca de la métrica de contribucion al
frente (PaCo: Pareto contribution)

Con respecto a la funcionalidad de la métrica:

a) La PaCo se fundamenta en la medicion de la contribucion de los puntos de grupos
de frentes de Pareto generados (FPG), sobre un frente de Pareto conjunto (FPC).
Para el problema del MV se crearon aproximaciones al FPV (AFPV). Estas apro-
ximaciones no representan a todos los puntos disponibles para cada frente, por lo
que la medicion del desempetio a través de la PaCo s6lo debe contemplarse desde
el punto de vista del frente parcial comparado. El FPC esta formado por los puntos
no-dominados resultantes de unir grupos de FPG al AFPV (p. €j. un grupo de 20
simulaciones para cada AEMO). Como resultado, se obtienen valores de PaCo que

miden la contribucion de un subconjunto de FPG (un AEMO) sobre el FPC, por
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b)
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lo que se compara la calidad (no-dominancia) y cantidad de los puntos generados
por cada AEMO con respecto a los otros AEMO y al AFPV. Sin embargo esto
solamente indica la medicion de una parte del FPV, lo cual quiere decir que una
mala aproximacion del AFPV puede propiciar valores 6ptimos de PaCo, sin indicar
con ello que se considere a todo el FPV, por lo que pueden existir otros o mejores
puntos del FPV que no estan incluidos en el FPC. Por ejemplo el KP_PAES para
algunos modelos genera archivos con pocos puntos del FPG (un FPG demasiado
pequetio con respecto al AFPV), lo cual promueve que se obtengan valores bajos

de PaCo (poca contribucion) sobre el FPC.

Las pruebas realizadas muestran que el KP PAES al simular el modelo
KP_F02 CC26 genera soluciones con archivos vacios, y para otros modelos gene-
ra varias soluciones con algunos archivos vacios; esta situacion promueve valores

de 0 (poca contribucion) de PaCo.

Con respecto a las mediciones del desempefio de los AEMO:

a)

b)

d)

Para el modelo sin restricciones MV_F02, PaCo determina al KP_NSGA2 como

el AEMO con mejor desempeiio.

Para los modelos con restricciones MV _F02 CC4, MV _F02 CCS,
MV _F02 CCI12 y MV_F02 CC26, PaCo coincide en establecer al KP_NSGA2

como el AEMO con mejor desempefio.

Para el modelo sin restricciones MV _F03, PaCo coincide en determinar al
KP_NSGA2 como el AEMO con mejor desempefio.

Para los modelos con restricciones MV _F03 CC4, MV _F03 CC8,
MV _F03 CCl12 y MV_F03 CC26, PaCo coincide en establecer como el AEMO
con el mejor desempefio al KP_ NSGA2.
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6.3.13 Resumen del Analisis de los resultados obtenidos

Se analizan los resultados de las métricas de desempefio, se muestran ejemplos de la
aplicacion de las métricas a los AEMO, y se resumen las principales caracteristicas de los
AEMO en lo individual.

Métricas SC, ISC, IGD, TSC, ITSC, SS, PaCo

Los resultados obtenidos al aplicar las métricas de medicion del desempeio para los
tres AEMO simulados, establecen el mayor nivel de coincidencia a un AEMO como se

muestra en la tabla 6.70.

MV _F02 | MV _F02_CC4, MV_F02_CCS, MV_F03 MV _F03_CC4, MV_F03_CCS,
MV_F02_CC12, MV_F02_CC26 MV _F03_CC12, MV_F03_CC26

SC | KP_NSGA2 KP_NSGA2 NA NA

ISC | KP_NSGA2 NA KP_mAG KP_mAG

IGD | KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_mAG, KP_NSGA2 KP_mAG

TSC | KP_NSGA2 KP_NSGA2 NA NA

ITSC | KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP NSGA2

SS | KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_PAES KP_NSGA2

PaCo | KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_NSGA2

Tabla 6.70. AEMO de mejor desempeiio segun las métricas de desempefio.

Las métricas invertidas (ISC, ITSC) miden el desempefio para los casos donde las
métricas no invertidas no pueden generar resultados.

Los archivos vacios y los archivos que contienen pocos puntos del FPG, no permiten
calcular algunas métricas o producen resultados 6ptimos con respecto al pequefio espacio
del FPV que consideran (excepto para PaCo).

La métrica propuesta ISC permite calcular valores para los modelos sin restricciones
(MV_F02, MV _FO03) y para los modelos con 3 funciones objetivo y con restricciones
(MV_F03_CC4, MV_F03 CC8, MV_F03 CC12, MV_F03 CC26), en tanto que el SC
solo permite calcular valores para los modelos con 2 funciones objetivo con y sin restric-
ciones (MV_F02, MV_F02 CC4, MV_F02 CC8, MV_F02 CC12, MV_F02 CC26).

La métrica ITSC permite calcular valores para todos los modelos, en tanto que el
TSC so6lo permite calcular valores para los modelos con 2 funciones objetivo con y sin res-
tricciones (MV_F02, MV_F02 CC4, MV_F02 CC8, MV_F02 CC12, MV_F02_CC26).
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La métrica propuesta PaCo, permite medir el desempefio de todos los modelos sin

importar que existan archivos vacios o archivos con pocos puntos del FPG.

Ejemplo de métricas con modelo MV_F02_CC8
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Fig. 6.17. AFPV para el espacio de trabajo BMV2002.

Por ejemplo, los valores de las métricas para los resultados de las simulaciones con
el modelo MV_F02 CCS para el espacio de trabajo BMV2002 (figuras 6.18, 6.19, 6.20 y

6.21), se muestran en la tabla 6.71. En la figura 6.17 se muestra la AFPV correspondiente.

SC | ISC | IGD TSC ITSC | SS PaCo
KP_NSGA2 3 0 | 9.86972E-05 | 0.0769231 0 | 0.000438587 | 92.58 %
KP_PAES 5 0 0.282291 0.0384615 0 | 0.00016757 0.28 %
KP_mAG(s14) 0 24 0.000381919 0 | 0.665 | 0.000787693 6.06 %
KP_mAG(s8) 50 2 0.0250617 0.0384615 0.04 | 0.000236086 6.06 %

Tabla 6.71. Valores métricas. MV_F02 CC8. BMV2002.
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Fig. 6.18. FPG creado por KP. NSGA2 con BMV2002. MV_F02 CCS.
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Fig. 6.19. FPG creado por KP_PAES con BMV2002. MV_F02 CCS8.
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Fig. 6.20. FPG creado por KP. mAG con BMV2002. MV_F02 CC8 simulacién 14.
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Fig. 6.21. FPG creado por KP. mAG con BMV2002. MV_F02 CCS8 simulacion 8.
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Se puede observar que SC muestra el valor mas alto (6ptimo) para el KP. mAG (si-
mulacion 8); esta simulacion es un FPG con muchos puntos que dominan a una parte del
AFPV. De manera similar ISC e ITSC asignan el valor mas bajo (6ptimo) a KP PAES de-
bido a que ningtin punto del AFPV pertenece al FPG y ningtin punto del FPG es dominado
por AFPV. Sin embargo, esta situacion de valores éptimos no indica que lo sea para todo el
AFPYV, lo es solo en forma local para una parte del AFPV.

El IGD asigna el segundo mejor valor al KP. mAG (simulacién 14) porque se ex-
tiende en gran parte del AFPV, pero con valores dominados por KP. NSGA2.

El TSC mide la cobertura de FPG sobre AFPV con respecto al propio AFPV, por lo
que considera a toda la extension del AFPV.

El SS mide la distribucion de los puntos con respecto a FPG sin considerar el AFPYV,
por lo que KP_PAES tiene un buen valor (6ptimo) pero con respecto al FPG, independien-
temente de si éste representa una parte o todo el AFPV.

El PaCo mide a todos los puntos no-dominados resultado de comparar a los AEMO y
el AFPV en conjunto, estableciendo la proporcion de contribucion al FPC de cada AEMO.
Esto mide en conjunto que KP_ NSGA2 produjo los mejores puntos (no-dominados) y la

mayor cantidad de ellos, con respecto a un numero establecido de simulaciones.

Ejemplo de métricas con modelo MV_F03

Por ejemplo, los valores de las métricas para los resultados de las simulaciones con
el modelo MV_FO03 para el espacio de trabajo BMV2001 (figuras 6.23, 6.24 y 6.25), se

muestran en la tabla 6.72. En la figura 6.22 se muestra la AFPV correspondiente.

SC | ISC | 1GD TSC | ITSC | SS PaCo
KP_NSGA2 | 0 7 0.00689036 | 0 0.26 | 0.108555 48.47 %
KP_PAES 0 9 0.00786572 0 0.66 0.0122386 34.82%
KP_mAG 0 11 0.00697861 0 0.685 | 0.00649874 | 13.65%

Tabla 6.72. Valores métricas. MV_F03. BMV2001.

Se puede observar que SC y TSC no pueden determinar un valor 6ptimo. ISC e
ITSC asignan el valor mas bajo (6ptimo) a KP. NSGA2 debido a que ningiin punto del
AFPV pertenece al FPG y ningtin punto del FPG es dominado por AFPV. Sin embargo, es-



140 6 Métricas de comparacion y analisis de resultados

“sohver?001 dat” .

-0.000% * e

-0.o001 E

-0.001% -+ E

o0z ' .

00028 b . -

REMDIMIENTO
ESPERADC
+

-0.o0% + i
-0.0035 - + -

t o+
- - 1‘"‘1'4. -
0.004 e,

_I:l DD% 1 1 1 1 1 1
0.01 0.015 ooz 005 0.03 0.035 0.04 0.045

RIESGO

Fig. 6.22. AFPV para el espacio de trabajo BMV2001.
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Fig. 6.23. FPG creado por KP. NSGA2 con BMV2001 para el modelo MV _FO03.
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Fig. 6.24. FPG creado por KP_PAES con BMV2001 para el modelo MV_FO03.
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Fig. 6.25. FPG creado por KP. mAG con BMV2001 para el modelo MV_FO03.
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ta situacion de valores Optimos no indica que lo sea para todo el AFPV, lo es s6lo en forma
local para una parte del AFPV.

El IGD asigna el segundo mejor valor al KP_ mAG porque se extiende en gran parte
del AFPYV, pero con valores dominados por KP NSGA2.

El SS mide la distribucion de los puntos con respecto a FPG sin considerar el AFPV,
por lo que KP_ mAG tiene un buen valor (6ptimo) pero con respecto al FPG, independien-
temente de si éste representa una parte o todo el AFPV.

El PaCo mide a todos los puntos no-dominados resultado de comparar a los AEMO y
el AFPV en conjunto, estableciendo la proporcion de contribucion al FPC de cada AEMO.
Esto mide en conjunto que KP NSGA2 produjo los mejores puntos (no-dominados) y la
mayor cantidad de ellos, con respecto a un numero establecido de simulaciones. En este

caso en forma muy cercana también contribuye KP_ PAES.

Principales caracteristicas del micro-AG para optimizaciéon multiobjetivo con
respecto a las simulaciones

Es el AEMO mas rapido para los modelos que no consideran restricciones.

Tiene la proporcion mayor (14 a 1, o mas) de tiempo en los modelos con restricciones,
con respecto al KP. NSGA2.

Aumenta el tiempo de proceso en relacion directa al valor de la restriccion.

Mediante pruebas empiricas se determin6 que en general este AEMO puede generar
mejores resultados aumentando el numero de generaciones (desde 200,000 hasta 1,000,000
de evaluaciones), sin embargo, obviamente el tiempo de proceso se incrementa considera-

blemente.

Principales caracteristicas del PAES con respecto a las simulaciones

Las pruebas realizadas muestran que al simular el modelo KP F02 CC26 genera
soluciones con archivos vacios, y para los otros modelos genera varias soluciones con al-
gunos archivos vacios. También, en algunos archivos, éstos son generados con un contenido
de pocos puntos.

Mediante pruebas empiricas se determind que en general este AEMO ofrece muy
poca mejora de los resultados al aumentar el nimero de generaciones, ademas de que el

tiempo de proceso se incrementa considerablemente.
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Principales caracteristicas del NSGA-II con respecto a las simulaciones

Es el AEMO mas rapido para los modelos que si consideran restricciones.
Para el caso de los modelos con restricciones, es el AEMO con la menor desviacion
estandar, y por ello sus tiempos de ejecucion parecen mas estables.

Es el AEMO mas referenciado por las métricas, como el de mejor desempeiio.

6.3.14 Consideracion financiera de la solucion propuesta

En la seccion 1.1 se describe que la decision para preferir un portafolio de inversion
desde el punto de vista del MV, se basa en los requerimientos ahi descritos. Teniendo en

cuenta dichos requerimientos y de las simulaciones realizadas, se concluye que:

A partir de un conjunto de instrumentos financieros es posible mostrar un panorama de

las combinaciones de riesgo y rendimiento posibles utilizando el AEMO KP_NSGA2.

Es posible obtener varios niveles de riesgo, junto con su maximo rendimiento utilizando

el AEMO KP NSGA2.

A partir de varios niveles de riesgo y rendimiento, es factible obtener diferentes estruc-
turas de distribucion de la cartera que generan e/ mismo riesgo y rendimiento (indepen-

dientemente de los pesos asignados a cada instrumento financiero).

Se demuestra que el AEMO KP NSGA2 pueden lidiar con estos requerimientos y
puede implementar otras funciones objetivo, ademas del riesgo y rendimiento, y otras res-
tricciones ademas de las propias del MV.

Desde la perspectiva financiera, el AEMO KP NSGA?2 ofrece generalidad en el mo-
delado, y como muestran los tiempos de proceso, ofrece una respuesta expedita, permitien-

do elegir aquella soluciéon mas adecuada al entorno financiero existente.

Ejemplo de interpretacion del modelo MV_F02 como portafolio de inversion con
diferentes estructuras de cartera

Para mostrar como los AEMO pueden generar diferentes estructuras de cartera, en
la tabla 6.73, se presentan parejas de portafolios integrados cada uno de ellos por una

combinacion diferente de instrumentos financieros (independientemente de las variaciones
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cartera pesos cartera pesos cartera pesos
I 11 I 11 | II I 1I I 11 I 11
1 1 0.000293 | 0.000293 0 0 1 0.000545 0
2 0 | 0.000018 0 0 2 2 0.000023 | 0.000168
3 3 0.000006 | 0.000001 0 0 3 0.000184 0
0 0 4 0 | 0.000012 4 0 0.000005
0 0 0 0 5 0 0.000003
6 6 0.000018 | 0.000027 0 0 6 0 0.000042
7 7 0.000001 | 0.000001 7 0.003671 0 0 0
0 0 0 0 0 0
9 9 0.210387 | 0.210689 9 9 0.245251 | 0.245156 9 9 0.627376 | 0.627854
0 0 0 0 10 | 10 | 0.000001 | 0.000001
0 0 0 0 11 0.000006 0
12 | 12 | 0.000586 | 0.000588 12 0 | 0.000001 0 0
13 | 13 | 0.488637 | 0.487993 13 | 13 | 0.750883 | 0.754801 13 ] 13 0.37186 | 0.371923
0 0 14 | 14 | 0.000014 | 0.000012 0 0
15 | 15 | 0.300029 | 0.300354 0 0 15 0.000003 0
0 0 0 0 0 0
17 0.000001 0 17 0.000122 0 17 0.000002 0
18 | 18 | 0.000009 0.00001 18 0 | 0.000012 18 | 18 | 0.000001 | 0.000001
0 0 0 0 19 0 0.000003
20 | 20 | 0.000014 | 0.000014 20 0.000057 0 0 0
0 0 0 0 0 0
22 0.000009 0 22 0 | 0.000003 0 0
23 | 23 | 0.000001 | 0.000001 23 0 | 0.000001 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
26 0 | 0.000001 0 0 0 0
27 | 27 | 0.000009 | 0.000009 27 | 27 | 0.000002 | 0.000001 0 0
o 0.0343 0.0343 o 0.0384 0.0384 0.0760 0.0760
M 0.0023 0.0023 7k 0.0024 0.0024 0.0034 0.0034
Tabla 6.73. Diferentes estructuras de carteras de inversion obtenidas utilizando

KP _NSGA2 con BMV99-04 para el modelo MV_F02.



6 Métricas de comparacion y analisis de resultados 145

en sus pesos), que generan el mismo nivel de riesgo y rendimiento. La informacion fue
obtenida utilizando el KP_ NSGAZ2 en el espacio de trabajo BMV99-04 para el modelo
MV _F02.

Ejemplo de interpretacion del modelo MV_F03 como frontera eficiente del MV
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Fig. 6.26. FPG creado por KP NSGA2 con BMV99-04 para el modelo MV_F03.

Utilizando un analisis similar al realizado por Vedarajan et al. [65], la figura 6.26
muestra el frente de Pareto (rendimiento i, riesgo o, costo de transaccion ct) formado a
partir del espacio de trabajo BMV99-04 para el problema MV_FO3. Esta figura conside-
ra la minimizacion de 3 funciones objetivo, sin embargo, en el MV realmente se maximiza
(t; por lo que se transforma la optimizacion del MV como minimizar —u, o y ct. La inter-
pretacion financiera del problema considera al frente de Pareto como la frontera eficiente,
y esta ultima se grafica considerando la minimizacién de o y ct, y la maximizacion de p,

La figura 6.27 es la frontera eficiente equivalente al frente de Pareto de la figura 6.26.
Cada punto de la frontera eficiente se explica de la forma siguiente: para un valor dado de

oy ct, éste es el maximo valor de ;o que se puede obtener del portafolio. Una forma mas
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Fig. 6.27. FPG creado por KP. NSGA2 con BMV99-04 para el modelo MV_F03.
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Fig. 6.28. Comparacion de la AFPV con la Frontera Eficiente del i1y o.
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simple de entender los resultados se explica con la figura 6.28, que es la proyeccién de la
figura tridimensional en el plano (rendimiento p, riesgo o). Los diferentes marcadores co-
rresponden a diferentes bandas que representan varios rangos de costos de transaccion y la
frontera eficiente correspondiente al problema MV _FO3 que ignora los costos de transac-
cion (Fj,). Para valores bajos de ct de la figura 6.29, se tiene una banda Optima que se
encuentra lejana y hacia la parte izquierda de Fj,. Conforme ct se incrementa en las figuras
6.30y 6.31, la banda se mueve hacia la derecha y se acerca a Fy,, y para valores altos de ct
la banda coincide con Fj; como se muestra en las figuras 6.32 y 6.33. Esto tiene sentido, si
no se esta dispuesto en incurrir en grandes costos de transaccion; el portafolio 6ptimo esta
lejano a Fp,. Con altos costos de transaccion nos acercamos a Fpo; pero nuestra mejor al-
ternativa solo serd aquél portafolio cercano a Fy; que considera el nivel de ¢t que estamos

dispuestos a pagar.
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Fig. 6.29. AFPV y banda de la Frontera Eficiente del 12 y o con ct en el rango [0.0:0.2).
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Fig. 6.30. AFPV y banda de la Frontera Eficiente del 11 y o con ct en el rango
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Fig. 6.31. AFPV y banda de la Frontera Eficiente del iz y o con ct en el rango [0.4:0.6).
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Fig. 6.32. AFPV y banda de la Frontera Eficiente del 11 y o con ct en el rango
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Fig. 6.33. AFPV y banda de la Frontera Eficiente del ;2 y o con ¢t en el rango [0.8:1.0].
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Ejemplo de factibilidad de la solucion del MV utilizando el AEMO KP_NSGA2

Utilizando el espacio de trabajo BMV99-04 y el KP_ NSGA2 se calculan para todos
los modelos, el portafolio con riesgo 0.050299 y se realiza la compra por un monto de
$1,000,000.00 de los instrumentos financieros correspondientes a la estructura de cartera
seleccionada. Se realiza la compra de valores con fecha feb-25-2004, bajo el supuesto de
haber realizado ese mismo dia el proceso de simulacion del MV*. Se calcula la cantidad de
dinero correspondiente para cada peso o porcentaje asignado a cada instrumento financiero,
y se determina la cantidad de acciones equivalente al monto de dinero asignado a cada
instrumento financiero. Con este numero de acciones para cada instrumento financiero, se
recalcula dia a dia hasta la fecha mar-31-2004 el precio del portafolio utilizando el precio
de las acciones correspondiente a cada fecha®. Se muestra en la tabla 6.74 el portafolio
de mayor precio en la fecha mar-31-2004. Para este portafolio el rendimiento esperado es
de 0.002701 y el rendimiento real promedio obtenido durante el periodo del ejemplo es
de 0.004491086; esta misma situacion se presenta para todos los modelos, el rendimiento
promedio real es mayor al rendimiento esperado.

Los cambios de precio del portafolio se muestran en la figura 6.34 y la variacion del
rendimiento en al figura 6.35. Las graficas equivalentes para todos los modelos muestran
que las soluciones obtenidas mediante el KP_ NSGA?2 generaron ganancias para el periodo

de tiempo mencionado,

49 El espacio de trabajo BMV99-04 considera la informacién del periodo 5-ene-1999 al 24-feb-2004. Para
este ejemplo se utiliza informacion adicional del periodo 25-feb-2004 al 31-mar-2004.

50" El instrumento financiero 26 (correspondiente a la emisora WALMEX V) dejo6 de cotizar a partir de mar-

3-2004, por lo que se toma el ultimo precio (mar-2-2004) para las fechas restantes.
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SAL NSGA2 3 99-04 CC26 1
instrumento % asignado numero de precio del portafolio con fecha:. ..
financiero acciones 02/25/2004 02/26/2004 03/31/2004

1 0.000002 0.05 2 2.0565 2.1195
2 0.001293 | 11.54464286 1293 1297.502411 1320.47625
3 0.000001 | 0.029761905 1 1.002083333 1.041666667
4 0.000005 | 0.217485863 5 5.228360157 5.067420618
5 0.000032 | 0.505209978 32 32.0757815 33.46005684
6 0.000024 | 1.012658228 24 24.05063291 25.22531646
7 0.000004 | 0.291970803 4 4.04379562 4.172262774
8 0.000219 | 47.60869565 219 219 182.8173913
9 0.386784 | 6289.170732 386784 391500.878 464769.7171
10 0.000824 | 16.54950793 824 826.6479213 909.7264511
11 0.000019 | 0.398824517 19 18.90827036 18.70088161
12 0.002069 | 27.33157199 2069 2077.199472 2022.536328
13 0.206815 | 17452.74262 206815 206989.5274 2094329114
14 0.001099 | 82.32209738 1099 1118.757303 1222.483146
15 0.398979 9887.95539 398979 400066.6751 434971.1576
16 0.000091 2.20713073 91 93.56027165 89.05772496
17 0.000018 | 0.604432505 18 17.9516454 18.39288113
18 0 0 0 0 0
19 0.000024 | 0.813559322 24 | 23.85355932 24.62644068
20 0.000017 10.8974359 17 17.21794872 16.67307692
21 0.000129 | 4.069400631 129 132.6217666 139.9466877
22 0.000275 | 17.10199005 275 276.8812189 284.7481343
23 0.000275 | 14.48893572 275 274.4204426 282.2444679
24 0.000008 | 0.336275746 8 8.151324086 8.86086591
25 0.000146 | 24.62057336 146 148.4620573 162.0033727
26 0.000582 | 16.96793003 582 583.696793 575.3825073
27 0.000266 7.73255814 266 267.3145349 263.6802326
precio portafolio 1,000,000 | 1,006,027.685 1,116,787.229
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Tabla 6.74. Compra de instrumentos financieros y variacion en precio del portafolio.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

La principal ventaja de los AEMO modificados parece ser su habilidad para alterar fa-
cilmente la estructura del portafolio. Con el procedimiento de mutacion alternativo los
instrumentos financieros eliminados causan que las variables de decision involucradas
sean puestas a cero. Por lo tanto, el vector resultante de las variables de decision w;
estard disperso; y promovera la diversidad de la poblacion al aplicar los operadores de
mutacion y cruza, segun corresponda. Con esto, los AEMO pueden moverse facilmente
a través del espacio de combinacion de instrumentos financieros.

Los experimentos con la representacion adicional del Knapsack apoyan este punto de
vista en lo general y son capaces de resolver el problema de optimizacion de portafolios
de forma mas eficiente que los AEMO originales, debido a la capacidad mejorada de
busqueda con respecto a las posibles combinaciones de instrumentos financieros en
el portafolio, independientemente de que existan restricciones de cardinalidad. Con el
incremento en la complejidad del modelo, el AEMO modificado KP_ NSGA2 siempre
es capaz de generar soluciones.

De esta forma, la representacion concuerda con el hecho de que los cromosomas (por-
tafolios de instrumentos financieros) generan puntos sobre el frente de Pareto que rara-
mente integran a todos los genes (instrumentos financieros) disponibles, limitando la
estructura de tales cromosomas a la seleccion de un subconjunto de dichos genes, que
es el sentido del Knapsack binario, promoviendo con ello, la facil eliminacion (puesta a
cero) y seleccion (valores diferentes a cero) de instrumentos financieros del portafolio.
Con el Knapsack los genes eliminados facilitan la busqueda local ya que tales genes
involucrados tienen un valor de cero (atn después de la normalizacion de los genes);
lo que genera cromosomas dispersos integrados de buenos instrumentos. Por lo tanto el

cromosoma resultante de las variables de decision w; estara disperso, y con ello el o-

153
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perador de cruza puede buscar combinaciones de genes efectivos, en lugar de combinar
todos los genes disponibles, lo que incrementa notablemente la velocidad de conver-
gencia; ademads, la mutacion permite el cambio de los genes que seran eliminados y
seleccionados. Con esto, los AEMO pueden explorar facilmente el espacio de combi-

nacion de instrumentos financieros.

El KP_NSGA2 mostro6 ser el AEMO mas rapido para los modelos con restricciones de
cardinalidad y sus tiempos de ejecucion son los mas estables. Ademas, es el AEMO que

obtiene las mejores calificaciones al aplicar las métricas de medicion del desempefio.

Los cambios realizados a los AEMO KP PAES y KP mAG mejoraron el desempefio
de dichos algoritmos en lo individual, especialmente al considerar las restricciones de
cardinalidad. Sin embargo, el KP. NSGA2 prob¢ tener el mejor desempefio en lo gene-
ral, ya que ain con las mejoras propuestas a los AEMO KP PAES y KP_mAG, éstos

no mostraron un mejor desempefio que el KP. NSGA2.

El uso de la métrica de conteo exitoso invertido (ISC: Inverted Success Counting)
mostré un comportamiento complementario al de la métrica de conteo exitoso (SC:
Success Counting); generando resultados ISC para los casos donde SC no obtuvo un
resultado, y viceversa. La métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution)
permitié medir el desempefio atin en los casos donde existen archivos vacios o archivos
con un contenido de pocos puntos. En ambos casos la calidad de la aproximacion al
frente de Pareto verdadero (AFPV) definida en términos de la amplitud del frente, el
numero de puntos y su no-dominancia, esta en relacion directa con la calidad de la
medicion del desempefio. Para los casos donde es dificil establecer un FPV o una a-
proximacion al mismo, la aplicacion de PaCo versus un frente de Pareto conjunto se

vislumbra adecuada.

A partir de los requerimientos establecidos para la solucién del MV, se comprueba que
utilizando el AEMO KP_NSGAZ2 es posible obtener:

a) Un panorama de las combinaciones de riesgo y rendimiento posibles, implemen-
tando inclusive otras funciones objetivo, ademas del riesgo y rendimiento, y otras

restricciones ademas de las propias del MV. Siendo estas ultimas caracteristicas
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las que hacen dificil de encontrar una solucioén del MV a través de los métodos de
PrM.

b) Varios niveles de riesgo, junto con su maximo rendimiento.

¢) Diferentes estructuras de distribucion de cartera que generan el mismo riesgo y
rendimiento, a partir del conjunto de combinaciones de riesgo y rendimiento obte-

nido (independientemente de los pesos asignados a cada instrumento financiero).

Se comprueba la factibilidad de la solucién del MV utilizando el AEMO KP_NSGA2
al obtenerse soluciones que muestran ganancias al recalcular dia a dia el precio del
portafolio. Presentandose para todos los modelos que el promedio real del rendimiento

del portafolio es mayor a su rendimiento esperado.

El modelo de media-varianza de Markowitz adolece de dos principales problemas:
primero, es bastante complicado y costoso recolectar la informacion historica necesaria
y estimar los rendimientos y riesgos esperados, y segundo, el modelo de Markowitz es

muy sensible a los errores en la estimacion de rendimientos y riesgos esperados.

Desde el punto de vista financiero se evidencid que los analistas financieros e inver-
sionistas, desconocen la disponibilidad de las herramientas de computo evolutivo para

la soluciéon de problemas de indole econdomico-financiero.

7.2 Trabajo Futuro

Como trabajo de investigacion a partir de este documento, se propone:

Implementar el uso de restricciones, utilizando algoritmos de reparacion y Lamarck-
1smo, con la finalidad de determinar individuos factibles que hereden sus “buenas” ca-
racteristicas a las siguientes generaciones, mediante la actualizacion de las variables de

decision.

Conocer las condiciones del mundo real econdmico-financiero bajo las cuales es factible

aplicar los AEMO; por lo que es valioso conocer el porqué un método heuristico es-
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pecifico funciona mejor que otros, auxilidndose para ello del uso de métricas para la
medicion del desempefio. Ademas, es importante establecer la garantia del buen de-
semperio 'y en que forma depende este éxito de la disposicion de los pardmetros. En este
sentido y especialmente con respecto a la administracion financiera del riesgo, seria
importante investigar como influyen en el desemperio de los AEMO (para diferentes
problemas) caracteristicas tales como: el tamario de las rejillas incrustadas, la consi-
deracion de otras variables, las técnicas para mantener la diversidad de la poblacion,

las restricciones para su aplicacion a problemas reales, etc.

Determinar variantes al modelo de Markowitz y sus distintas interpretaciones opera-
tivas, por ejemplo mediante la utilizacién de indices y calificadoras de valores, co-
mo elementos complementarios o sustitutivos de los conceptos originales de riesgo y
rendimiento. Para que a partir de estos elementos se desarrollen implementaciones de

AEMO de tales modelos para su experimentacion.

Proponer métricas de medicion del desempefio tomando en consideracion los reque-
rimientos de solucion del usuario final de la aplicacion, y lo que hace a la solucion

factible y aplicable en su entorno operativo real.

Debido al enfoque practico de este trabajo de tesis, seria relevante divulgar este tipo
de soluciones a los interesados directos en la solucion del MV, a la vez que determinar
otro tipo de problemas y caracteristicas reales del ambiente econémico-financiero, con

la finalidad de implementar su solucion mediante la aplicacion de AEMO.
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A
Apéndice Financiero

En el presente apéndice® se explican brevemente los principales conceptos en Fi-
nanzas que pueden ser de ayuda para comprender el entorno del problema de seleccion de

instrumentos financieros para la creacion de portafolios eficientes de inversion®?.

A.1 El Mercado de Valores en México

En nuestro pais existen dos sitios formales en donde se compran y venden va-
lores, la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) y el Mercado Mexicano de Derivados
(MexDer). La finalidad es proveer la infraestructura y servicios necesarios para re-
alizar el intercambio de valores entre los agentes interesados. Esto es, ponen en con-
tacto al publico inversionista, que es quien esta dispuesto a canalizar sus recursos
monetarios (ahorro) buscando obtener ganancias, con aquellos que requieren recur-
sos monetarios, los emisores de valores, logrando con ello que las transacciones se
realicen en forma ordenada, oportuna y transparente.

El mercado de valores se divide en dos:

1) El mercado de valores organizado es el conjunto de instituciones que se dedican
a la emision, colocacion y distribucion de instrumentos financieros a través de la
BMV.

2) El mercado OTC (Over the Counter) se dedica a la intermediacién de pape-
les del mercado de deuda y de capitales negociados fuera de la bolsa en el llamado
mercado de mostrador.

Tratandose propiamente de la naturaleza de los valores, existen dos tipos de mer-
cado de valores: el mercado de capitales y el mercado de deuda.

A.1.1 Mercado de Capitales

Opera inversiones a largo plazo con renta o rendimiento variable, son valores emi-
tidos por empresas, no garantizan rendimientos y tienen un alto riesgo (acciones,

51 Se respetard el uso del tecnicismo financiero valor, el cual ha sido referido como instrumento financiero,

a lo largo de este documento.

52 La informacion contenida se tomé de los sitios en internet de NACIONAL FINANCIERA [43], la BoLsA
MEXICANA DE VALORES [14] y del BANCO NACIONAL DE MEXICO-ITESM [31]; de MEssuTI [41]y
de una edicion especial de la revista EL INVERSIONISTA [30].

165



166 A Apéndice Financiero

obligaciones).

A.1.2 Mercado de Deuda

Opera valores representativos de una deuda que es contraida por una emisora del
instrumento financiero, la cual esta obligada a pagar el valor nominal en una sola ex-
hibicion en la fecha de vencimiento (bonos cupon cero), o bien mediante varios pa-
gos o0 amortizaciones realizados entre la emision y el vencimiento. Para operaciones
a corto, mediano y largo plazo con rendimiento fijo que es previamente estableci-
do. Son valores emitidos por el Gobierno Federal (CETES, BONDES, bonos IPAB,
UDIBONOS, etc.) empresas privadas (papel comercial, pagaré de mediano plazo en
UDIS o tasa nominal), y bancos (aceptaciones bancarias, pagaré bancario, bono ban-
cario). Se caracteriza por una elevada liquidez y bajo riesgo con un rendimiento lige-
ramente mayor a la inflacion.

A.1.3 Otra modalidad: el Mercado de Divisas

Es un mercado altamente especulativo y de alto riesgo, en el que se pueden obte-
ner grandes ganancias o fuertes pérdidas en un lapso muy corto de tiempo. Se basa
en los tipos de cambio fluctuantes (volatilidad), donde la cotizacion de una divisa es
determinada por el mercado, o sea por el precio que determina su oferta y deman-
da; asi las variaciones en el precio de las divisas son aprovechadas por los agentes
econdmicos nacionales e internacionales.

A.2 Participantes del Mercado de Valores

A.2.1 Entidades Emisoras (emisor)

Entidad publica (organismo) o privada (empresa) que coloca alglin activo o pasivo
referido como valor en el mercado de valores (emision), para ello debe estar repre-
sentada por una casa de bolsa. En el caso de la emision de acciones, las empresas
que deseen realizar una oferta publica deberan cumplir con los requisitos de lista-
do y posteriormente, con los requisitos de mantenimiento establecidos por la BMV;
ademas de las disposiciones de caracter general contenidas en las circulares emitidas
por la CNBV.
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A.2.2 Intermediarios bursatiles

Son las casas de bolsa autorizadas para actuar en el mercado bursatil. Sus princi-
pales actividades son:

- Realizar operaciones de compraventa de valores;

- Brindar asesoria a las empresas en la colocacion de valores y a los inversionistas
en la constitucion de sus carteras;

- Recibir fondos por concepto de operaciones con valores, y por realizar transac-
ciones con valores a través del sistema BMV-SENTRA Capitales (Sistema Electroni-
co de Negociacion, Transaccion, Registro y Asignacion del Mercado de Capitales), a
través de sus operadores.

Los operadores de las casas de bolsa deben estar registrados y autorizados por la
CNBYV y la BMV. Las comisiones que las casas de bolsa cobran a sus clientes por el
servicio de compra-venta de acciones estan sujetas a negociacion entre las partes.

A.2.3 Inversionistas

Personas fisicas o morales, nacionales o extranjeras que a través de una casa de
bolsa colocan sus recursos a cambio de valores, para obtener rendimientos. En los
mercados bursatiles del mundo, destaca la participacion del grupo de los llamados
inversionistas institucionales representado por sociedades de inversion, fondos de
pensiones, asi como de otras entidades con alta capacidad de inversion y amplio
conocimiento del mercado y de sus implicaciones.

A.2.4 Autoridades y Organismos Autoregulatorios.

Fomentan y supervisan la operacion ordenada del mercado de valores y sus parti-
cipantes conforme a la normatividad vigente. En México las instituciones reguladoras
son la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP), la Comisién Nacional Ban-
caria y de Valores (CNBV), el Banco de México (Banxico) y la Bolsa Mexicana de
Valores (BMV).
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A.3 Elementos basicos de una inversion.

A.3.1 Rendimiento.

Es la ganancia que se obtiene al realizar una inversion y normalmente se obtiene
después de cumplirse uno o varios plazos de tiempo. El rendimiento se ve disminuido
al aplicarle impuestos y comisiones. Se dice que a mayor plazo se obtiene mayor
madurez de la inversion, lo que genera mayor rendimiento.

Se puede otorgar de dos formas:

- Dividendos (intereses) que genera la emisora.

- Ganancias o pérdidas de capital, que es el diferencial entre el precio de compra
y el precio de venta del valor y/o amortizaciones.

A.3.2 Riesgo.

Es la posibilidad que siempre existe de que se pueda obtener poco o ningln ren-
dimiento, e incluso disminuir o perder la inversion original. Eventos econémicos,
politicos, sociales y naturales pueden influenciar el comportamiento de las inver-
siones, generando desempleo, desequilibrios fiscales, econémicos y de la cuenta ex-
terna, etc. complicando el funcionamiento de los mercados financieros, cambiando
con ello las expectativas de rentabilidad y riesgo de los portafolios, y de los flujos de
efectivo.

A.3.3 Plazo.

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

A.3.4 Liquidez.

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



A Apéndice Financiero 169

A.3.5 Diversificacion.

Consiste en repartir y compensar el riesgo, mediante la adquisicion de instru-
mentos financieros con diferentes rendimientos, riesgos, plazos y liquidez, con el
fin de armar un portafolio de instrumentos financieros que en promedio prometa un
rendimiento y riesgo acordes con los requeridos por el inversionista. Se diversifi-
can las inversiones operando instrumentos financieros en los distintos mercados, con
diferentes niveles de liquidez, entre diferentes emisoras de sectores distintos, en di-
visas, en bienes raices, en metales, en diferentes inversiones financieras, etc. para
equilibrar las pérdidas y ganancias con el fin de diluir las bajas coyunturales del mer-
cado o de las propias acciones

A.4 Correlacion.

L
"
Lﬂl—!

Fig. A.36. Coeficiente de correlacion y relacion entre instrumentos: p,;

El valor de un coeficiente de correlacion siempre esta en los limites de —1 a +1.
Un coeficiente de correlacion de +1 indica que un aumento en el rendimiento de un
instrumento siempre estd asociado con un incremento proporcional en el rendimien-
to del otro instrumento financiero, y en forma similar para las reducciones. Un co-
eficiente de correlacion de —1 indica que un incremento en el rendimiento de un
instrumento financiero siempre estd asociado con una reduccion proporcional en el
rendimiento del otro instrumento financiero y viceversa. Un coeficiente de cero indi-
ca una ausencia de correlacion; de manera que los rendimientos de cada instrumento
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financiero varian en forma independiente uno de otro. Sin embargo, la mayoria de los
rendimientos de las acciones tienden a moverse juntos, de manera que el coeficiente
de correlacion entre dos instrumentos financieros es positivo®.

A.5 Division del riesgo

Resulta conveniente dividir el riesgo total de un instrumento financiero (la des-
viacion estandar de sus rendimientos) en una parte que pertenece a esa empresa en
particular que puede ser eliminado por diversificacion, y otra que pertenece al mer-
cado que no es diversificable. El primero se conoce como riesgo no sistemdtico del
instrumento financiero y el segundo como su riesgo sistemdtico o de mercado, el
cual caracteriza al sistema general o entorno de la empresa. Estos mismos términos
se aplican para referirse al riesgo total de una cartera.

A.6 Riesgos y rentabilidad en el mercado

Se dice que los mercados son eficientes cuando los precios de los valores se ajustan
con mucha rapidez debido a que reflejan plenamente toda la informacion disponible,
y cuando hay carencia de oportunidades de arbitraje de los valores, pues éstas fueron
eliminadas por los arbitros. Arbitraje es que un accionista encuentre dos valores idén-
ticos en esencia, y que por alguna imperfeccion de mercado, su precio no sea igual®;
por lo que procedera a comprar el valor mas barato y vender el mds caro. Cuando
otros inversionistas reconozcan esta oportunidad de arbitraje, haran lo propio; por lo
que la venta ejercera una presion en el precio hacia la baja, mientras que la compra
lo presionara hacia la alza; provocando que se ajusten los precios de los valores.

No obstante, las caidas estrepitosas de los mercados bursatiles hacen dudar de la
eficiencia de los mercados financieros. La tendencia de crecimiento en los mercados
de valores a lo largo del tiempo, es de incrementos relativamente pequefios; mien-
tras que las bajas son mas pronunciadas. Se tiene la sensacion de que la eficiencia
del mercado explica convenientemente su propio comportamiento la mayor parte del
tiempo y que aparentemente existe una correcta asignacion de precios de los valores;
pero también hay excepciones que ponen en duda el hecho de que los precios del
mercado incorporen toda la informacion disponible y, por tanto, si es que se puede
confiar en ellos totalmente.

53

Observacion realizada por James C. Van Horne. Esto debe considerarse con cautela, ya que no todos

los mercados financieros se comportan de igual manera.

54

Situacion que comunmente ocurre en plazas o mercados distintos geograficamente.
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A.7 Instrumentos Financieros.

La inversion de los recursos se puede realizar en diferentes tipos de instrumentos
financieros, como bancarios, gubernamentales o bursatiles, asi como en divisas.

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

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

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

1) Instrumentos de deuda a corto plazo

2) Instrumentos de deuda a largo plazo

3) Las acciones
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Glosario

La intencion del presente glosario®® es ofrecer un conjunto de definiciones breves de

los términos financieros utilizados en el desarrollo de este documento™.

Acciones. Representan una parte del capital de una empresa por lo que son una par-
ticipacion de su propiedad; otorga a sus tenedores (socios) el derecho a participar
de los beneficios de la empresa (e.g. dividendos). No tienen fecha de vencimiento.
Requieren de un largo plazo para adquirir mayor madurez del rendimiento. Estos
titulos son presentados a los inversionistas a través de la Bolsa Mexicana de Valores.
Activos financieros. Son derechos sobre otros activos y se pactan en forma escrita
en documentos, por ejemplo acciones, bonos, etc.

Analisis fundamental. Se dedica al estudio recurrente de la informacion financiera
de la emisora, Balance General y Estado de Resultados, con el fin de evaluar el com-
portamiento futuro de sus ventas y utilidades, principalmente, y determinar las ven-
tajas de comprar o vender la accion.

Aversion al riesgo. Ver Individuo averso al riesgo.

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

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

Casa de Bolsa. Facilita el contacto y el intercambio entre los poseedores de acciones
y posibles compradores de ellas; transmite los activos financieros.

Cartera. Ver Portafolio de inversion.

Composicion. Distribucion de activos dentro de un portafolio de inversion.
Conjunto eficiente. Ver Problema del conjunto eficiente.

Diversificacion. Ver idem en la seccion A.3.5.

Dividendos. Pagos que las empresas hacen a sus accionistas cuando obtienen utili-
dades. Pueden ser en efectivo o en acciones.

Emisor. Ver Entidades Emisoras (emisor) en la seccion A.2.1.

Especulacion. Inversion a corto plazo, con alto riesgo y la expectativa de alto rendi-
miento.

Estados Financieros. Informes que reflejan la situacion financiera de una empresa.
Los mas conocidos son el Balance General y el Estado de Pérdidas y Ganancias.
El primero refleja la situacion a un instante determinado. El segundo esta referido a

55

Se respetara el uso del tecnicismo financiero valor, el cual ha sido referido como instrumento financiero,

a lo largo de este documento.
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La informacién contenida se tomé de los sitios en internet de NACIONAL FINANCIERA [43] y la BOLsA

MEXICANA DE VALORES [14], y de una edicién especial de la revista EL INVERSIONISTA [30].
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un periodo y muestra el origen de las pérdidas o ganancias del periodo. Otro estado
financiero importante es el de Fuentes y Usos de Fondos, que muestra el origen y la
aplicacion de los flujos de caja del periodo, permitiendo identificar el financiamiento
de las pérdidas y el destino de las ganancias.

Fondo de inversion. Ver Sociedades de inversion.

Funcion de utilidad. Ver Teoria de utilidad.

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

Indiferencia al riesgo. Ver Individuo indiferente al riesgo.

Individuo averso al riesgo. El que tiene una funcién concava de utilidad marginal
con tendencia decreciente. El que prefiere un rendimiento cierto a uno incierto con
igual valor esperado.

Individuo indiferente al riesgo. El que tiene una funcion constante de utilidad mar-
ginal. El que no tiene en cuenta el riesgo.

Individuo propenso al riesgo. El que tiene una funcion convexa de utilidad marginal
con tendencia creciente. El que considera que a incrementos iguales en la riqueza le
corresponden incrementos crecientes de su nivel de satisfaccion.

Instrumentos Financieros. Ver i0em en la seccion A.7.

Intermediarios financieros. Son los diferentes tipos de instituciones que participan
en el mercado financiero en México.

Inversion. Se realiza cuando sacrificamos el consumo presente a cambio de una
promesa de un consumo futuro de mayores beneficios.

Inversionista. Ver Inversionistas en la secciéon A.2.3.

Liquidez. Ver idem en la seccion A.3.4.

Mercado de Deuda. Ver idem en la seccion A.1.2.

Mercado de Capitales. Ver idem en la seccion A.1.1.

Mercado de Valores mexicano. Ver El Mercado de Valores en México en la sec-
cion A.1.

Plazo. Ver idem en la seccion A.3.3.

Plazo de vencimiento. Es el periodo de tiempo sobrante del plazo original (desde que
fue emitido) de un instrumento financiero desde la fecha actual hasta su maduracion.
Portafolio de inversion. Conjunto de instrumentos financieros que cumple con los
objetivos de liquidez, rendimiento, plazo y riesgo fijados por el inversionista.
Posicion corta. En una venta corta, el inversionista pide prestados valores y los vende
en el mercado. Con el tiempo se deben reemplazar estos valores y se hace esto com-
prandolos en el mercado. A menudo una venta corta anticipa una baja en el precio
de manera que los valores pueden reemplazarse a un precio inferior que aquel por el
cual se vendieron.

Posicion larga. Estos son valores comprados por el inversionista a precio de mercado
actual con la esperanza de que el valor de las acciones aumente en el futuro.
Problema del conjunto eficiente. Es el problema de encontrar una asignacion de
portafolio tal que la tasa esperada del rendimiento del portafolio no pueda ser mejo-
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rada por igual o menor nivel de riesgo.

Propension al riesgo. Ver Individuo propenso al riesgo.

Rendimiento. Ver i0em en la seccion A.3.1.

Renta fija. Es un instrumento financiero del cual se conoce desde su adquisicion el
plazo de la inversion y el rendimiento que producird; a pesar de ello, estas condiciones
pueden modificarse en el tiempo. Estas inversiones ofrecen un rendimiento cierto
nominal, pero su rendimiento real es aleatorio por cuanto también lo es la tasa de
inflacion.

Renta variable. Término que se aplica a las acciones porque su rendimiento varia.
Riesgo. Ver idem en la seccion A.3.2.

Sociedades de inversion. Son sociedades anonimas constituidas con el objeto de
adquirir valores y documentos seleccionados de acuerdo con el criterio de diversifi-
cacion de riesgos, con recursos provenientes de la colocacion de las acciones repre-
sentativas de su capital social entre pequeiios y medianos inversionistas.

Tasa de interés. Numero decimal o porcentual, a través del cual se especifican las
cantidades que por concepto de interés pagan algunos instrumentos financieros.
Tasa de rendimiento. Rendimiento expresado en forma decimal o porcentual.
Tenedor del instrumento. Persona que es propietaria de un instrumento financiero
por un plazo especifico de tiempo.

Teoria de utilidad. Se refiere a un conjunto de alternativas entre las que se define una
relacion de indiferencia y una relacion de preferencia. SitGa al criterio de maximo
rendimiento esperado en un marco mas general, que lo comprende como un caso
particular con una actitud de neutralidad hacia el riesgo.

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






C
Detalle del calculo de métricas

Se detallan los resultados obtenidos al aplicar las métricas de desempefio.

MV_F02
min  max media mediana
KP_mAG 1999 19 21 20.07 19.87
2000 19 22 19.50 19.27
2001 19 20 19.35 19.21
2002 20 21 20.27 20.27
2003 20 21 20.48 20.42
99-04 20 22 20.42 20.38

KP_PAES 1999 95 120 103.35 101.50
2000 98 104 99.50 99.00
2001 97 123 102.30 100.00
2002 104 126 108.55 108.00
2003 96 130 102.60 100.00
99-04 103 121 107.95 106.00

KP_NSGA2 1999 58 61 59.10 59.00
2000 58 61 59.20 59.00
2001 59 60 59.20 59.00
2002 59 61 59.50 59.00
2003 59 61 59.40 59.00
99-04 59 61 59.55 59.50

Tabla C.75. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV_F02.
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MV _F02 CC4

min  max media mediana

KP_mAG 1999 850 937 88234 875.46
2000 799 970 854.45 846.09

2001 810 913  840.67 827.38

2002 812 912 854.98 855.45

2003 807 912 844.69 843.51

99-04 793 872 841.55 845.37

KP PAES 1999 122 169 140.75 141.50
2000 104 151 122.85 117.50
2001 102 154 120.60 121.00
2002 112 220 163.30 166.50
2003 135 222 164.65 162.00
99-04 102 164 12845 127.50

KP_NSGA2 1999 58 59 58.30 58.00
2000 58 60 58.55 58.50
2001 58 60 58.55 58.50
2002 58 59 58.35 58.00
2003 58 59 58.40 58.00
99-04 58 59 58.50 58.50

Tabla C.76. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV _F02 CC4.

MV _F02 CC8

min  max media mediana

KP mAG 1999 867 992 914.89 916.86
2000 829 917 874.15 882.37

2001 828 970 878.97 870.59

2002 825 954 892.86 892.09

2003 822 894 862.58 860.46

99-04 822 923 867.80 855.08

KP_PAES 1999 116 148 131.35 131.50
2000 110 133 122.85 122.00
2001 102 178 119.00 116.00
2002 128 213 176.85 177.50
2003 116 186 140.90 136.00
99-04 117 177 137.55 134.00

KP_NSGA2 1999 58 59 58.30 58.00
2000 58 60 58.50 58.00
2001 58 60 58.80 59.00
2002 58 60 58.45 58.00
2003 58 59 58.75 59.00
99-04 58 60 58.55 58.50

Tabla C.77. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV_F02 CCS.
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MV _F02 CCl12

min  max media mediana

KP_mAG 1999 863 985 919.18 923.71
2000 842 960 894.49 893.79

2001 799 927 878.37 884.12

2002 861 968 896.52 890.54

2003 853 957 903.93 907.98

99-04 842 963 894.75 893.61

KP PAES 1999 121 151 130.65 128.50
2000 121 150 130.75 129.00
2001 104 137 119.25 117.50
2002 155 227 18275 185.00
2003 122 171 135.05 131.00
99-04 139 187 159.10 157.50

KP_NSGA2 1999 58 60 58.60 59.00
2000 58 60 58.65 59.00
2001 58 60 58.75 59.00
2002 58 59 58.35 58.00
2003 58 59 58.70 59.00
99-04 58 60 58.50 58.00

Tabla C.78. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV_F02 CC12.

MV _F02 CC26

min max media mediana

KP mAG 1999 1200 1373 1267.65 1254.81
2000 1045 1269 1173.88 1175.55

2001 1084 1210 1160.53 1158.77

2002 1256 1438 1357.24 1358.48

2003 1184 1310 125539 1258.34

99-04 1184 1311 1248.69 1236.25

KP_PAES 1999 101 135 112.55 110.50
2000 93 127 106.45 105.00
2001 92 120 100.55 98.50
2002 128 233 148.35 142.00
2003 94 129 106.30 102.50
99-04 117 143 126.85 126.50

KP_NSGA2 1999 58 60 58.50 58.00
2000 58 60 58.85 59.00
2001 58 61 59.00 59.00
2002 58 60 58.80 59.00
2003 58 60 58.90 59.00
99-04 58 59 58.65 59.00

Tabla C.79. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV _F02 CC26.
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MV_F03
min  max media mediana
KP_mAG 1999 25 28 25.94 25.83
2000 24 29 24.92 24.56
2001 24 26 25.09 25.12
2002 26 27 26.27 26.26
2003 25 30 26.14 25.95
99-04 25 30 25.99 25.59

KP PAES 1999 114 131 122.60 122.50
2000 120 135 126.30 126.00
2001 109 135 125.50 129.00
2002 118 144 138.25 140.00
2003 118 136 127.15 128.50
99-04 106 144 136.75 139.00

KP_NSGA2 1999 60 62 61.00 61.00
2000 60 62 61.00 61.00
2001 60 63 61.00 61.00
2002 60 62 61.00 61.00
2003 61 62 61.05 61.00
99-04 61 63 61.20 61.00

Tabla C.80. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV _F03.

MV _F03 CC4

min  max media mediana

KP mAG 1999 860 973 910.77 913.47
2000 840 975 892.94 889.08

2001 822 920 874.41 878.61

2002 834 943 877.08 866.84

2003 845 960 889.23 889.63

99-04 832 959 881.55 881.40

KP_PAES 1999 239 346 277.20 270.00
2000 250 355 30590 302.00
2001 195 281 243.40 245.00
2002 325 425 359.75 359.50
2003 191 258 218.10 221.50
99-04 279 395 325.60 323.50

KP_NSGA2 1999 59 61 59.80 60.00
2000 59 60 59.65 60.00
2001 59 61 59.65 60.00
2002 59 60 59.50 59.50
2003 59 62 60.00 60.00
99-04 59 60 59.70 60.00

Tabla C.81. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV_F03 CC4.
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MV _F03 CC8

min  max media mediana

KP_mAG 1999 897 1051 959.74 955.22
2000 842 966  904.03 909.45

2001 841 962  900.90 892.91

2002 879 998  928.68 929.78

2003 854 1042 912.30 911.76

99-04 847 979 923.14 939.92

KP_PAES 1999 226 338  269.05 263.00
2000 227 382 315.05 315.00
2001 191 283 230.45 230.00
2002 319 429  373.65 378.50
2003 200 294 229.60 228.00
99-04 261 373 308.55 304.00

KP_NSGA2 1999 59 60 59.90 60.00
2000 59 61 60.00 60.00
2001 60 62 60.25 60.00
2002 60 60 60.00 60.00
2003 60 61 60.40 60.00
99-04 60 69 61.30 60.50

Tabla C.82. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV _F03 CCS8.

MV _F03 CC12

min  max media mediana

KP mAG 1999 934 1115 1017.42 1007.33
2000 871 1035 950.31 948.25

2001 862 1008 942.14 931.75

2002 888 1060 998.01  1005.23

2003 887 1043 960.26 951.30

99-04 891 1047 963.25 953.40

KP_PAES 1999 222 345 279.00 267.50
2000 236 363 291.15 284.00
2001 196 275 224.45 221.00
2002 298 404 351.20 348.00
2003 176 284 220.25 220.00
99-04 277 402 321.25 317.50

KP_NSGA2 1999 59 61 59.90 60.00
2000 59 61 59.85 60.00
2001 59 60 59.80 60.00
2002 59 61 59.65 60.00
2003 59 61 59.75 60.00
99-04 59 61 59.70 60.00

Tabla C.83. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV _F03 CC12.
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MV_F03_CC26

min  max media  mediana

KP_mAG 1999 1444 1640 1553.61 1557.68
2000 1328 1504 1410.24  1400.17

2001 1407 1602 1509.99 1512.93

2002 1881 2388 212239  2130.78

2003 1543 1763 1673.27 1667.50

99-04 1565 1828 1718.31  1724.43

KP_PAES 1999 167 315 201.90 189.50
2000 130 177 150.60 150.50
2001 117 183 145.50 146.50
2002 230 336 289.65 284.50
2003 115 211 161.45 158.50
99-04 174 258 218.80 218.50

KP_NSGA2 1999 60 61 60.05 60.00
2000 60 62 60.30 60.00
2001 60 62 60.25 60.00
2002 59 62 60.20 60.00
2003 60 62 60.40 60.00
99-04 59 65 60.90 60.00

Tabla C.84. Tiempos de proceso (expresados en segundos) MV_F03 CC26.
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SC MV_F02 ISC MV_F02
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max media mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 5 1.8 1 13 19 15.85 16
2000 0 3 0.35 0 16 28 20.9 21.5
2001 0 0 0 13 23 18.8 19
2002 0 3 0.85 1 6 16 11.3 10.5
2003 0 10 3.05 2.5 10 21 17.15 18
99-04 0 0 0 0 48 82 61.95 60
KP_PAES 1999 0 6 0.8 0 4 16 10.7 11
2000 0 0 0 0 9 17 13.45 13
2001 0 0 0 0 8 23 14.8 14.5
2002 0 93 16.1 8 3 9 5.95 6
2003 0 19 1.9 0 6 17 11.8 11.5
99-04 0 0 0 0 24 55 343 335
KP_NSGA2 | 1999 0 4 2.25 2 5 11 8.25 8
2000 0 3 1.75 2 7 14 10.05 10
2001 0 2 0.6 0.5 5 14 10.85 11.5
2002 1 4 1.95 2 2 7 4.3 4
2003 7 18 12.95 13 2 10 6.4 7
99-04 0 0 0 0 24 35 28.9 28.5
optimo 1999 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP _NSGA2 | KP_NSGA2 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_PAES KP_PAES KP NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.85. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso

invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F02.
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SC MV_F02_CC4 ISC MV_F02_CC4
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max media mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 1 0.05 0 9 22 16.6 17
2000 0 0 0 0 21 31 25.45 26
2001 0 0 0 0 4 30 21.5 22
2002 0 1 0.05 0 1 25 15.7 19
2003 0 1 0.05 0 11 24 17.8 17.5
99-04 0 0 0 0 12 | 101 63.15 65.5
KP_PAES 1999 0 0 0 0 10 19 15.25 15
2000 0 0 0 0 12 24 19 19.5
2001 0 0 0 0 8 23 17.85 18
2002 0 5 0.45 0 9 19 12.55 12
2003 0 2 0.1 0 2 14 7.25 6.5
99-04 0 0 0 0 18 81 42.95 39
KP_NSGA2 | 1999 1 4 2.3 2 11 16 13.15 13
2000 0 4 1.9 2 8 14 11.3 11
2001 0 3 0.6 0 10 16 13.8 14
2002 0 3 0.8 1 0 5 2.1 2
2003 1 4 2.35 2 10 16 12.3 12
99-04 0 2 0.15 0 13 29 19.2 19.5
optimo 1999 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_NSGA2 | KP_NSGA2 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2 KP_PAES KP_PAES
99-04 KP NSGA2 NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.86. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F02 CC4.
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SC MV_F02_CC8

ISC MV_F02_CC8

(6ptimo: menor valor)

(6ptimo: mayor valor)

min | max media mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 9 18 13.4 13.5
2000 0 0 0 0 16 31 24.2 24
2001 0 0 0 0 9 31 18.85 18.5
2002 0 50 3 0 2 24 15.15 15.5
2003 0 0 0 0 6 17 10.5 10
99-04 0 0 0 9 96 47.15 41.5
KP_PAES 1999 0 0 0 0 3 12 8.35 8
2000 0 0 0 0 0 15 8.2 7.5
2001 0 0 0 0 5 15 10.3 11
2002 0 5 0.55 0 0 6 2.1 2
2003 0 0 0 0 5 14 8.75 8.5
99-04 0 0 0 0 3 27 13.1 13
KP_NSGA2 | 1999 1 5 1.85 1.5 7 13 10.2 11
2000 1 6 2.15 2 5 12 8.05 8
2001 0 2 0.3 0 8 15 11.2 11
2002 0 3 1.05 1 0 9 4.4 4
2003 0 3 1.9 2 7 16 10.2 10
99-04 0 1 0.05 0 19 35 26.7 28.5
6ptimo 1999 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP PAES KP PAES
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP_NSGA2 KP_PAES
2001 KP_NSGA2 NA KP_PAES KP_PAES, KP_NSGA2
2002 KP_mAG KP_NSGA2 KP_PAES KP_PAES
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2 KP_PAES KP_PAES
99-04 KP NSGA2 NA KP PAES KP PAES

Tabla C.87. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F02 CCS.
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SC MV_F02_CC12

ISC MV_F02_CC12

(6ptimo: mayor valor)

(6ptimo: menor valor)

min | max media mediana min | max media mediana
KP_ mAG 1999 0 0 0 0 6 14 10.5 11
2000 0 0 0 0 13 28 20.7 21.5
2001 0 0 0 0 4 17 11.1 11
2002 0 7 0.8 0 6 21 10.4 9
2003 0 0 0 0 5 11 7.65 7.5
99-04 0 0 0 0 10 87 30.05 29
KP_PAES 1999 0 0 0 0 1 6 2.78571 2
2000 0 0 0 0 0 5 2.15385 2
2001 0 0 0 0 0 6 3 3
2002 0 1 0.0909091 0 0 2 | 0.545455 0
2003 0 0 0 0 2 8 5.25 5.5
99-04 0 0 0 0 1 12 3.17647 3
KP_NSGA2 | 1999 0 4 1.95 2 7 15 11.4 12
2000 0 4 1.45 1 8 18 11.85 11.5
2001 0 1 0.2 0 8 18 13.75 14
2002 0 4 1.55 1 1 8 4.75 5
2003 0 10 3.1 2.5 6 16 9.65 9.5
99-04 0 0 0 0 23 39 30.55 30.5
6ptimo 1999 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP PAES | KP_PAES
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP PAES | KP_PAES
2001 KP _NSGA2 NA KP PAES | KP_PAES
2002 KP _NSGA2 | KP_NSGA2 KP_PAES | KP_PAES
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2 KP_PAES | KP_PAES
99-04 NA NA KP PAES | KP_PAES

Tabla C.88. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F02 CCI12.
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SC MV_F02_CC26 ISC MV_F02_CC26
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max media mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 5 10 6.85 7
2000 0 0 0 0 9 14 11.55 12
2001 0 0 0 0 3 5 3.7 35
2002 0 0 0 0 1 4 2.15 2
2003 0 2 0.1 0 2 5 3.55 4
99-04 0 0 0 0 6 11 7.4 7
KP_PAES 1999 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
2000 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
2001 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
2002 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
2003 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
99-04 | NA | NA NA NA NA | NA NA NA
KP_NSGA2 | 1999 0 1 04 0 10 20 14.7 14.5
2000 0 2 0.95 1 14 22 17.2 17
2001 0 0 0 0 20 31 24.95 25
2002 1 2 14 1 3 13 8.75 9
2003 4 16 9.05 8.5 12 19 16.05 16.5
99-04 0 0 0 0 41 71 56.1 56.5
optimo 1999 KP NSGA2 NA KP mAG | KP_ mAG
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP_mAG | KP_mAG
2001 NA NA KP mAG | KP_mAG
2002 KP_NSGA2 | KP_NSGA2 KP_ mAG | KP_mAG
2003 KP NSGA2 | KP_NSGA2 KP_ mAG | KP_mAG
99-04 NA NA KP mAG | KP mAG

Tabla C.89. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso

invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F02 CC26.
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SC MV_FO03 ISC MV_F03
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max | media | mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 3 5 4.1 4
2000 0 0 0 0 6 11 9.25 9.5
2001 0 0 0 0 3 12 7.35 7
2002 0 0 0 0 5 9 7.7 8
2003 0 0 0 0 2 7 34 3
99-04 0 0 0 0 15 35 29.7 30
KP_PAES 1999 0 0 0 0 9 19 13.85 14
2000 0 0 0 0 11 25 16.75 17
2001 0 0 0 0 4 20 10.3 9.5
2002 0 0 0 0 0 10 4.1 3
2003 0 0 0 0 6 17 8.9 9
99-04 0 0 0 0 3 32 18.75 19.5
KP NSGA2 | 1999 0 0 0 0 4 6 4.95 5
2000 0 0 0 0 9 10 9.85 10
2001 0 0 0 0 7 11 8.9 9
2002 0 0 0 0 5 8 6.8
2003 0 0 0 0 3 7 5.1 5
99-04 0 0 0 0 26 33 28.9 29
optimo 1999 NA NA KP_mAG | KP_mAG
2000 NA NA KP mAG | KP_mAG
2001 NA NA KP_ mAG | KP_mAG
2002 NA NA KP _PAES | KP_PAES
2003 NA NA KP_ mAG | KP_mAG
99-04 NA NA KP PAES | KP_PAES

Tabla C.90. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV _F03.
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SC MV_F03_CC4 ISC MV_F03_CC4
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max | media | mediana min | max media mediana
KP_ mAG 1999 0 0 0 0 3 7 5.65 6
2000 0 0 0 0 7 11 9.1 9
2001 0 0 0 0 1 12 7.5 7.5
2002 0 0 0 0 1 9 5.35 6
2003 0 0 0 0 3 8 5.95 6
99-04 0 0 0 0 3 35 21.8 22.5
KP_PAES 1999 0 0 0 0 0 3 1.05 1
2000 0 0 0 0 0 5 2.25 2
2001 0 0 0 0 0 8 3.08333 2.5
2002 0 0 0 0 0 1 0.2 0
2003 0 0 0 0 0 6 2.69231 3
99-04 0 0 0 0 1 8 4.2 3
KP NSGA2 | 1999 0 0 0 0 3 6 4.55 4
2000 0 0 0 0 6 10 8.7 9
2001 0 0 0 0 5 9 7.15 7
2002 0 0 0 0 3 8 5.7 6
2003 0 0 0 0 4 7 4.95 5
99-04 0 0 0 0 20 31 25 25
6ptimo 1999 NA NA KP PAES | KP PAES
2000 NA NA KP PAES | KP_PAES
2001 NA NA KP_PAES | KP_PAES
2002 NA NA KP _PAES | KP_PAES
2003 NA NA KP PAES | KP_PAES
99-04 NA NA KP PAES | KP_PAES

Tabla C.91. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV _F03 CC4.
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SC MV_F03_CC8 ISC MV_F03_CCS8
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max | media | mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 3 5 4.45 4.5
2000 0 0 0 0 4 9 6.9 7
2001 0 0 0 0 2 7 4.05 4
2002 0 0 0 0 0 9 4.65 4.5
2003 0 0 0 0 2 5 3 3
99-04 0 0 0 0 6 30 14.8 13
KP_PAES 1999 0 0 0 0 7 14 9.2 9
2000 0 0 0 0 6 23 14.25 14.5
2001 0 0 0 0 3 22 11.15 10.5
2002 0 0 0 0 1 10 3.1 3
2003 0 0 0 0 2 14 8.65 9
99-04 0 0 0 0 1 37 16.9474 17
KP NSGA2 | 1999 0 0 0 0 3 6 4.65 5
2000 0 0 0 0 7 10 9.4 10
2001 0 0 0 0 5 10 7.75 8
2002 0 0 0 0 5 8 6.9 7
2003 0 0 0 0 4 6 4.95 5
99-04 0 0 0 0 24 32 27.8 27.5
optimo 1999 NA NA KP_mAG | KP_mAG
2000 NA NA KP mAG | KP_mAG
2001 NA NA KP mAG | KP_mAG
2002 NA NA KP PAES | KP_PAES
2003 NA NA KP mAG | KP_mAG
99-04 NA NA KP mAG | KP_mAG

Tabla C.92. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV _F03 CCS.
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SC MV_F03_CC12 ISCMV_F03_CC12
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)

min | max | media | mediana min | max media mediana

KP mAG 1999 0 0 0 0 2 5 3.95 4
2000 0 0 0 0 5 8 5.7 5.5

2001 0 0 0 0 1 4 2.45 2

2002 0 0 0 0 1 7 3.5 3

2003 0 0 0 0 1 3 2.05 2

99-04 0 0 0 0 4 25 8.95 8

KP PAES 1999 0 0 0 0 8 17 13.05 13
2000 0 0 0 0 15 25 20 20

2001 0 0 0 0 9 29 14.6 13.5

2002 0 0 0 0 2 16 7.45 7

2003 0 0 0 0 8 14 10-65 10

99-04 0 0 0 0 4 60 25.85 22.5

KP _NSGA2 | 1999 0 0 0 0 4 7 53 5
2000 0 0 0 0 8 11 9.85 10

2001 0 0 0 0 7 11 9 9

2002 0 0 0 0 6 9 7.1 7

2003 0 0 0 0 4 7 5.65 6

99-04 0 0 0 0 27 34 30.5 30

optimo 1999 NA NA KP_mAG | KP_mAG
2000 NA NA KP mAG | KP_mAG

2001 NA NA KP mAG | KP_mAG

2002 NA NA KP_ mAG | KP_mAG

2003 NA NA KP_ mAG | KP_mAG

99-04 NA NA KP mAG | KP mAG

Tabla C.93. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F03 CCI12.
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SC MV_F03_CC26 ISCMV_F03_CC26
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)

min | max | media | mediana min | max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 2 3 2.1 2
2000 0 0 0 0 4 5 4.15 4
2001 0 0 0 0 2 2 2 2
2002 0 0 0 0 0 2 1.05 1
2003 0 0 0 0 0 1 0.95 1
99-04 0 0 0 0 2 4 2.85 3
KP_PAES 1999 0 0 0 0 6 8 6.90909 7
2000 0 0 0 0 11 13 11.7143 12
2001 0 0 0 0 3 6 4.46154 4
2002 0 0 0 0 0 1 0.6 1
2003 0 0 0 0 2 5 2.82353 3
99-04 0 0 0 0 2 4 32 3
KP_NSGA2 | 1999 0 0 0 0 4 6 5.1 5
2000 0 0 0 0 10 11 10.35 10
2001 0 0 0 0 1 12 8.3 10.5
2002 0 0 0 0 7 9 7.95 8
2003 0 0 0 0 6 7 6.8 7
99-04 0 0 0 0 31 35 33.7 34

optimo 1999 NA NA KP_mAG KP_mAG

2000 NA NA KP_mAG KP_mAG

2001 NA NA KP_mAG KP_ mAG
2002 NA NA KP_PAES | KP_mAG, KP_PAES

2003 NA NA KP_mAG KP_mAG
99-04 NA NA KP mAG | KP_mAG, KP_PAES

Tabla C.94. Métrica de conteo exitoso (SC: Success Counting) y Métrica de conteo exitoso
invertido (ISC: Inverted Success Counting). MV_F03 CC26.
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IGD MV_F02
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 2.43E-05 | 0.000273231 4.63E-05 3.18E-05
2000 1.96E-05 3.54E-05 2.54E-05 2.45E-05
2001 3.06E-05 9.25E-05 5.16E-05 4.44E-05
2002 | 0.000143667 | 0.000275663 | 0.000204876 | 0.000200726
2003 2.73E-05 | 0.000410698 8.43E-05 5.17E-05
99-04 3.93E-05 7.27E-05 5.23E-05 5.16E-05
KP PAES 1999 2.82E-05 0.00106859 | 0.000222106 6.77E-05
2000 1.94E-05 4.91E-05 3.03E-05 2.99E-05
2001 3.47E-05 0.00210687 | 0.000225156 5.24E-05
2002 | 0.000130417 0.016009 0.00102155 0.00022563
2003 2.29E-05 | 0.000765629 8.55E-05 4.27E-05
99-04 4.36E-05 | 0.000242463 9.48E-05 6.72E-05
KP _NSGA2 | 1999 6.92E-06 1.06E-05 9.02E-06 9.02E-06
2000 8.09E-06 1.29E-05 1.07E-05 1.09E-05
2001 1.08E-05 1.78E-05 1.39E-05 1.35E-05
2002 7.61E-05 | 0.000114008 9.14E-05 9.07E-05
2003 7.85E-06 1.38E-05 1.00E-05 9.71E-06
99-04 1.78E-05 2.33E-05 2.03E-05 2.02E-05
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP _NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2

Tabla C.95. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_FO02.
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Tabla C.96. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-

C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F02_CC4

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 5.89E-05 | 0.000903406 | 0.000316901 | 0.000184015
2000 2.51E-05 | 0.000848282 | 0.000267923 | 0.000130769
2001 | 0.000112329 0.00267087 | 0.000605307 | 0.000340959
2002 | 0.000242306 0.0254778 0.00549108 | 0.000567888
2003 | 0.000130787 | 0.000471103 | 0.000237689 0.00021943
99-04 9.28E-05 0.00484808 0.00112258 | 0.000342802
KP PAES 1999 0.00013363 0.00032614 | 0.000206253 0.00020812
2000 | 0.000148352 | 0.000654936 | 0.000230471 | 0.000197453
2001 | 0.000153944 | 0.000737603 | 0.000285717 | 0.000246542
2002 0.00110031 0.00396238 0.00218788 0.00211697
2003 | 0.000202402 | 0.000748155 | 0.000471354 | 0.000467212
99-04 | 0.000192774 0.00081467 | 0.000413009 | 0.000384399
KP _NSGA2 | 1999 1.91E-05 2.41E-05 2.08E-05 2.06E-05
2000 9.01E-06 1.35E-05 1.11E-05 1.11E-05
2001 3.00E-05 9.47E-05 4.78E-05 4.61E-05
2002 7.92E-05 | 0.000123791 9.90E-05 9.71E-05
2003 5.01E-05 8.55E-05 5.76E-05 5.57E-05
99-04 2.06E-05 4.05E-05 2.86E-05 2.70E-05
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2

tance). MV_F02 CCA4.




C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F02_CC8

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 | 0.000169562 | 0.000707489 | 0.000471406 | 0.000489376
2000 3.48E-05 | 0.000585802 | 0.000214662 | 0.000161237
2001 | 0.000106818 0.00204823 | 0.000950397 | 0.000940002
2002 | 0.000277825 0.0250617 0.00483761 0.0028526
2003 | 0.000200386 | 0.000748329 | 0.000477542 | 0.000482257
99-04 8.76E-05 0.00516609 0.00241158 0.00262449
KP PAES 1999 | 0.000278565 0.00116063 | 0.000591599 | 0.000540978
2000 | 0.000201674 0.00164248 | 0.000744751 | 0.000557727
2001 | 0.000493788 0.00260686 0.0012621 0.00112167
2002 0.00289864 0.0283189 0.0110163 0.00776939
2003 | 0.000130781 0.00063544 | 0.000378056 | 0.000357766
99-04 | 0.000807702 0.00479052 0.00172099 0.00165201
KP_NSGA2 | 1999 7.37E-06 2.48E-05 1.13E-05 9.82E-06
2000 9.51E-06 1.44E-05 1.11E-05 1.08E-05
2001 1.56E-05 3.43E-05 2.23E-05 2.15E-05
2002 7.22E-05 | 0.000115034 8.99E-05 9.01E-05
2003 7.68E-06 3.20E-05 2.24E-05 2.32E-05
99-04 1.92E-05 2.44E-05 2.13E-05 2.11E-05
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP _NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2
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Tabla C.97. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_F02 CCS8.
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Tabla C.98. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-

C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F02_CC12

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 | 0.000484335 | 0.000949034 | 0.000666411 | 0.000633816
2000 3.88E-05 0.00130213 0.00050562 | 0.000307398
2001 | 0.000965519 0.00266923 0.00178351 0.00179165
2002 0.00122752 0.019124 0.011829 0.013022
2003 | 0.000486303 | 0.000829084 | 0.000670648 | 0.000682874
99-04 | 0.000452869 0.00512159 0.003575 0.00359037
KP PAES 1999 | 0.000582906 0.00214159 0.00141789 0.00140459
2000 0.00123913 0.00309371 0.00204295 0.00187828
2001 0.00134062 0.00329049 0.00240056 0.00258621
2002 0.00798742 0.0285366 0.0213895 0.0250577
2003 | 0.000350142 0.00114079 | 0.000716689 | 0.000669026
99-04 0.00184325 0.0058298 0.00495994 0.00556382
KP_NSGA2 | 1999 7.41E-06 2.17E-05 1.10E-05 1.03E-05
2000 8.92E-06 1.54E-05 1.120E-05 1.123E-05
2001 1.30E-05 3.30E-05 2.27E-05 2.23E-05
2002 7.70E-05 | 0.000108974 9.32E-05 9.00E-05
2003 4.92E-06 3.69E-05 1.72E-05 1.40E-05
99-04 1.73E-05 2.45E-05 2.03E-05 2.01E-05
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP _NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2

tance). MV_F02 CC12.




C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F02_CC26

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 | 0.000767845 0.00119846 0.00104752 0.00108475
2000 0.00123552 0.00183912 0.00153615 0.0015506
2001 0.00255254 0.00288574 0.0027659 0.00281105
2002 0.0228866 0.0255765 0.0244564 0.0244968
2003 | 0.000953417 0.00108763 0.00101905 0.00101781
99-04 0.00502648 0.0054611 0.00533268 0.00535326
KP PAES 1999 NA NA NA NA
2000 NA NA NA NA
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 NA NA NA NA
99-04 NA NA NA NA
KP _NSGA2 | 1999 1.24E-05 | 0.000223632 8.69E-05 4.75E-05
2000 1.09E-05 1.75E-05 1.41E-05 1.40E-05
2001 1.38E-05 3.37E-05 2.01E-05 1.95E-05
2002 8.09E-05 0.00012182 | 0.000100944 | 0.000100971
2003 1.48E-05 3.81E-05 2.20E-05 2.12E-05
99-04 1.71E-05 2.10E-05 1.90E-05 1.91E-05
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2
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Tabla C.99. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_F02_ CC26.



198 C Detalle del calculo de métricas

Tabla C.100. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-

IGD MV _F03
(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP mAG 1999 | 0.00818607 | 0.00886543 | 0.00843451 | 0.00839734
2000 0.0068155 | 0.00716628 | 0.00703495 | 0.00704326
2001 | 0.00690989 | 0.00735289 | 0.00709393 | 0.00707449
2002 0.0269882 0.0285599 0.027526 0.027431
2003 | 0.00778578 | 0.00843742 | 0.00801698 | 0.00798314
99-04 | 0.00679623 | 0.00723453 | 0.00693222 | 0.00690836
KP PAES 1999 | 0.00963388 0.0120776 0.0105984 0.0105192
2000 | 0.00733312 | 0.00980823 | 0.00882264 | 0.00877056
2001 | 0.00786572 | 0.00997524 | 0.00864614 | 0.00864248
2002 0.0278953 0.0296368 0.0289282 0.0290317
2003 | 0.00904809 0.0116225 0.0102311 0.0101728
99-04 | 0.00695703 | 0.00845386 | 0.00738755 | 0.00737243
KP _NSGA2 | 1999 | 0.00837943 | 0.00887445 | 0.00861787 | 0.00860253
2000 | 0.00680742 | 0.00745643 | 0.00722024 | 0.00722551
2001 | 0.00689036 | 0.00754006 | 0.00709914 | 0.00689036
2002 0.0265661 0.0277444 0.0272611 0.0272729
2003 | 0.00764783 | 0.00865777 | 0.00805035 | 0.00814839
99-04 | 0.00670768 | 0.00690882 | 0.00683014 | 0.00683343

optimo 1999 KP_mAG KP_mAG

2000 KP_mAG KP_mAG
2001 KP_mAG KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP_NSGA2

2003 KP_mAG KP_mAG
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2

tance). MV_F03.
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IGD MV _F03_CC4
(6ptimo: menor valor)

min max media mediana

KP_mAG 1999 | 0.0533073 | 0.0534833 0.0533419 0.0533215
2000 | 0.0442033 | 0.0462644 0.0444082 0.0442268
2001 | 0.0422957 | 0.0427111 0.0423386 0.0423104
2002 | 0.0525494 | 0.0568215 0.0545748 0.0546374
2003 0.051035 | 0.0532956 0.0512051 0.0510395
99-04 | 0.0246181 0.025165 0.0248038 0.0248212

KP_PAES 1999 | 0.0711479 0.181961 0.106529 0.10449
2000 | 0.0611745 0.164703 0.097246 0.0950696
2001 | 0.0464015 0.169037 0.128863 0.151096
2002 0.098696 0.192174 0.155589 0.166572
2003 | 0.0783573 0.199611 0.116757 0.102398
99-04 | 0.0385149 | 0.0867688 0.0691047 0.077991

KP_NSGA2 | 1999 | 0.0533178 | 0.0533291 0.0533212 0.053321
2000 | 0.0442127 | 0.0442489 0.0442355 0.0442341
2001 | 0.0423013 | 0.0423428 0.0423243 0.0423254
2002 | 0.0524803 | 0.0547818 0.0529835 0.0528594
2003 | 0.0510365 | 0.0510548 0.0510412 0.051039
99-04 | 0.0246344 | 0.0249095 0.0247048 0.0246517

6ptimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP mAG
2001 KP NSGA2 | KP mAG
2002 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP_NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.101. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_F03 CCA4.
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Tabla C.102. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-

C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F03_CCS8

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_ mAG 1999 | 0.0266733 | 0.0275089 0.0268116 0.0266944
2000 | 0.0221253 | 0.0233742 0.0224029 0.0221706
2001 | 0.0212614 | 0.0224694 0.0214703 0.0213115
2002 | 0.0340757 | 0.0383865 0.0349827 0.0345085
2003 | 0.0255305 | 0.0266061 0.025727 0.0255378
99-04 0.013129 | 0.0140197 0.0133476 0.0132435
KP_PAES 1999 | 0.0334485 | 0.0545702 0.0440433 0.0419552
2000 | 0.0297997 | 0.0629809 0.0438085 0.0455348
2001 | 0.0263273 | 0.0544975 0.0383496 0.036231
2002 | 0.0445017 | 0.0724196 0.0538752 0.0525456
2003 0.039728 0.101568 0.0546615 0.0477678
99-04 | 0.0176564 | 0.0604179 0.0253166 0.022762
KP NSGA2 | 1999 | 0.0267003 | 0.0282945 0.0273928 0.0272613
2000 | 0.0221785 | 0.0250833 0.0230705 0.0229735
2001 0.021275 | 0.0221547 0.0216773 0.0216809
2002 | 0.0335345 | 0.0359304 0.0345215 0.0344511
2003 | 0.0255353 0.028441 0.0264122 0.0261427
99-04 | 0.0131879 | 0.0140576 0.0135622 0.0136144
optimo 1999 KP_mAG KP_mAG
2000 KP mAG KP mAG
2001 KP_mAG KP_mAG
2002 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_mAG KP_mAG
99-04 KP_mAG KP_ mAG

tance). MV_F03 CCS8.




C Detalle del calculo de métricas

IGD MV_F03_CC12

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0.0178245 | 0.0187857 0.018156 0.0180201
2000 0.0148116 | 0.0159774 0.0150016 0.0148714
2001 0.0143121 | 0.0150922 0.0145744 0.0145854
2002 0.0290861 | 0.0309752 0.0299959 0.030068
2003 0.0170346 | 0.0177945 0.0173196 0.0173049
99-04 | 0.00971355 | 0.0099523 | 0.00981084 | 0.00980903
KP_PAES 1999 0.0236887 | 0.0395746 0.0299019 0.0292959
2000 0.0176829 | 0.0307789 0.0258708 0.0258517
2001 0.0188074 0.029807 0.0242473 0.0248845
2002 0.0356179 | 0.0445105 0.0392325 0.0389057
2003 0.0240306 | 0.0330851 0.0287665 0.0286056
99-04 0.0129736 | 0.0186977 0.0151792 0.0151433
KP_NSGA2 | 1999 0.0181264 | 0.0208639 0.0190667 0.0188408
2000 0.0150207 | 0.0173577 0.0161093 0.0160451
2001 0.0146543 | 0.0165399 0.0154719 0.0154891
2002 0.0298145 0.031987 0.0307417 0.0305386
2003 0.0172356 | 0.0198904 0.0183964 0.0181772
99-04 0.0098208 | 0.0114347 0.0105566 0.0105756
optimo 1999 KP_mAG KP_mAG
2000 KP_mAG KP_mAG
2001 KP_mAG KP mAG
2002 KP_mAG KP_mAG
2003 KP_mAG KP_mAG
99-04 KP mAG KP_ mAG
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Tabla C.103. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_F03 CCl12.
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IGD MV_F03_CC26
(6ptimo: menor valor)

min max media mediana

KP mAG 1999 | 0.00835097 | 0.00882768 0.0085912 | 0.00857679
2000 | 0.00705032 | 0.00729978 | 0.00709167 | 0.00706922
2001 0.0071173 | 0.00742985 | 0.00721672 | 0.00719532
2002 0.0266176 0.0275939 0.027157 0.0271979
2003 | 0.00807056 | 0.00839638 | 0.00820994 | 0.00819063
99-04 | 0.00681225 | 0.00689804 | 0.00684952 | 0.00684203

KP_PAES 1999 | 0.00965049 0.0128652 0.010805 0.0104982
2000 | 0.00819233 0.0113026 | 0.00933102 0.0091057
2001 | 0.00831563 | 0.00997159 | 0.00902153 | 0.00898151
2002 0.0280583 0.0295343 0.0287765 0.0286991
2003 | 0.00907912 0.0117369 0.0106216 0.0105021
99-04 | 0.00727216 | 0.00803582 | 0.00752807 | 0.00754253

KP_NSGA2 | 1999 | 0.00860753 0.0091685 | 0.00885608 | 0.00885979
2000 | 0.00725523 0.0077204 0.007498 0.007529
2001 | 0.00726589 | 0.00771994 | 0.00750604 | 0.00750041
2002 0.0267411 0.0277048 0.0273162 0.0273382
2003 0.0081659 0.0086589 | 0.00841182 | 0.00841745
99-04 | 0.00686086 | 0.00701864 | 0.00694008 0.0069446

6ptimo 1999 KP_ mAG | KP mAG
2000 KP mAG | KP mAG
2001 KP mAG | KP mAG
2002 KP mAG | KP mAG
2003 KP_ mAG | KP_mAG
99-04 KP mAG | KP mAG

Tabla C.104. Métrica de distancia generacional invertida (IGD: Inverted Generational Dis-
tance). MV_F03_CC26.
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TSC AFPV dominado por FPG. MV_F02
(6ptimo: mayor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 0 | 0.0909091 0.0340909 0.0454545
2000 0 0.03125 0.00625 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0384615 0.0230769 0.0384615
2003 0 | 0.0833333 0.0354167 0.0416667
99-04 0 0 0 0
KP_PAES 1999 0 | 0.0454545 0.0181818 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0769231 0.0384615 0.0384615
2003 0 | 0.0833333 0.01875 0
99-04 0 0 0 0
KP_NSGA2 | 1999 0 | 0.0909091 0.0613636 0.0454545
2000 0 0.09375 0.05 0.046875
2001 0 | 0.0571429 0.0171429 0.0142857
2002 | 0.0384615 0.115385 0.0576923 0.0384615
2003 0.125 0.25 0.1875 0.1875
99-04 0 0 0 0
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_mAG, KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 KP_NSGA2
2002 KP_NSGA2 NA
2003 KP_NSGA2 KP_NSGA2
99-04 NA NA

Tabla C.105. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage). MV_F02.



204 C Detalle del calculo de métricas

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F02
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 0.18 | 0.365 0.256447 0.25
2000 0.145 0.4 0.267628 0.265666
2001 0.105 0.28 0.20925 0.2025
2002 0.04 0.19 0.112541 0.11
2003 0.14 | 0.545 0.369683 0.390799
99-04 0.325 | 0.705 0.545 0.5325
KP_PAES 1999 0.07 0.43 0.24825 0.2275
2000 0.07 0.34 0.19525 0.1825
2001 | 0.119565 | 0.485 0.329228 0.35
2002 0.005 | 0.115 0.048 0.0425
2003 0.075 | 0.655 0.3525 0.375
99-04 0.37 | 0.775 0.55 0.555
KP_NSGA2 | 1999 0.025 0.06 0.04575 0.045
2000 0.035 0.09 0.05325 0.05
2001 0.03 | 0.085 0.06 0.065
2002 0.01 0.04 0.02225 0.0225
2003 0.01 0.06 0.0365 0.04
99-04 0.13 | 0.205 0.16875 0.1675
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.106. Métrica de cobertura de dos conjuntos (ITSC: Inverted Two Set Coverage).
MV _FO02.



C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F02_CC4

(6ptimo: mayor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0 | 0.0454545 | 0.00227273 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0384615 | 0.00192308 0
2003 0 | 0.0416667 | 0.00208333 0
99-04 0 0 0 0
KP_PAES 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0384615 | 0.00576923 0
2003 0 | 0.0416667 0.00208333 0
99-04 0 0 0 0
KP NSGA2 | 1999 | 0.0454545 0.136364 0.0704545 0.0454545
2000 0 0.125 0.05 0.0625
2001 0 | 0.0857143 0.0171429 0
2002 0 | 0.0769231 0.0269231 0.0384615
2003 | 0.0416667 0.166667 0.0833333 0.0833333
99-04 0 | 0.0188679 | 0.00141509 0
Optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 NA
2002 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP_NSGA2 NA
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Tabla C.107. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage).
MV _F02 CCA4.
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Tabla C.108. Métrica de cobertura de dos conjuntos (ITSC: Inverted Two Set Coverage).

C Detalle del calculo de métricas

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F02_CC4

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0.395 1 0.792371 0.796596
2000 0.37 1 0.730637 0.7025
2001 0.37 1 0.839203 0.981132
2002 | 0.0324324 | 0.813131 0.494848 0.528912
2003 0.412162 1 0.907057 1
99-04 0.64 1 0.924031 0.970805
KP_PAES 1999 0.6875 | 0.972973 0.803241 0.799059
2000 0.436364 | 0.853659 0.638514 0.627632
2001 0.421053 | 0.880952 0.693432 0.697769
2002 0.255319 | 0.659091 0.435518 0.414583
2003 0.263158 0.6875 0.436832 0.4
99-04 0.5 | 0.962963 0.795949 0.805665
KP NSGA2 | 1999 0.235 0.305 0.27275 0.275
2000 0.045 0.09 0.06825 0.07
2001 0.21 0.295 0.24875 0.2475
2002 0 0.035 0.01175 0.01
2003 0.485 0.545 0.5145 0.515
99-04 0.075 0.17 0.123 0.1225
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2001 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP PAES | KP_PAES
99-04 KP_NSGA2 | KP NSGA2

MV _F02_CC4.




C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F02_CC8

(6ptimo: mayor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 0.0384615 0.00961538 0
2003 0 0 0 0
99-04 0 0 0 0
KP_PAES 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 0.0384615 0.00961538 0
2003 0 0 0 0
99-04 0 0 0 0
KP NSGA2 | 1999 | 0.0454545 0.136364 0.0613636 0.0454545
2000 0.03125 0.15625 0.0578125 0.0625
2001 0 0.0571429 0.00857143 0
2002 0 0.0769231 0.0326923 0.0384615
2003 0 0.125 0.0708333 0.0625
99-04 0 | 0.00943396 | 0.000471698 0
Optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2001 KP_NSGA2 NA
2002 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP_NSGA2 NA
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Tabla C.109. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage).
MV _F02 CCS8.
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ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F02_CC8
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana

KP_mAG 1999 0.335 1 0.664776 0.602753
2000 0.35 0.97 0.606157 0.594304
2001 0.225 | 0.976744 0.558564 0.524516
2002 0.04 0.835 0.419068 0.39095
2003 | 0.782946 1 0.927281 0.956847
99-04 | 0.604278 1 0.867467 0.880673
KP_PAES 1999 | 0.692308 1 0.906776 0.908333
2000 0 1 0.838074 0.921212
2001 | 0.666667 1 0.936146 1
2002 0 | 0.777778 0.34301 0.341667
2003 | 0.736842 1 0.941877 1
99-04 | 0.842105 1 0.976106 1
KP _NSGA2 | 1999 0.04 0.085 0.06525 0.07
2000 0.025 0.075 0.045 0.0425
2001 0.04 0.095 0.06775 0.07
2002 0 0.05 0.024 0.025
2003 0.06 0.145 0.0955 0.09
99-04 0.11 0.195 0.1565 0.16
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.110. Métrica de cobertura de dos conjuntos (ITSC: Inverted Two Set Coverage).
MV _F02 CCS8.



C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F02_CC12

(6ptimo: mayor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0384615 0.0115385 0
2003 0 0 0 0
99-04 0 0 0 0
KP_PAES 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 | 0.0384615 0.0034965 0
2003 0 0 0 0
99-04 0 0 0 0
KP NSGA2 | 1999 0 | 0.0909091 0.0522727 0.0454545
2000 0 0.09375 0.0421875 0.03125
2001 0 | 0.0285714 | 0.00571429 0
2002 0 0.115385 0.0538462 0.0384615
2003 0 0.208333 0.0791667 0.0833333
99-04 0 0 0 0
Optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2001 KP_NSGA2 NA
2002 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA

Tabla C.111. Métrica de
MV_F02 CCI12.
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cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage).



210 C Detalle del calculo de métricas

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F02 CC12
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 | 0.211864 1 0.491165 0.424307
2000 0.49 1 0.704548 0.638268
2001 0.305 0.84 0.493806 0.482666
2002 0.16 0.805 0.343478 0.27743
2003 | 0.313725 | 0.991379 0.617734 0.608672
99-04 0.56 | 0.979381 0.817421 0.867935
KP_PAES 1999 | 0.555556 1 0.926587 1
2000 0 1 0.884615 1
2001 0 1 0.872449 1
2002 0 1 0.272727 0
2003 0.75 1 0.972665 1
99-04 0.5 1 0.970588 1
KP NSGA2 | 1999 0.04 0.1 0.0725 0.0725
2000 0.04 0.105 0.0645 0.0625
2001 0.055 0.105 0.0795 0.08
2002 0.005 0.045 0.02525 0.025
2003 0.035 0.115 0.06125 0.06
99-04 0.14 0.225 0.17975 0.1775
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP_PAES
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.112. Métrica de cobertura de dos conjuntos (ITSC: Inverted Two Set Coverage).
MV _F02 CCI12.



C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F02_CC26

(6ptimo: mayor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0 0 0 0
2000 0 0 0 0
2001 0 0 0 0
2002 0 0 0 0
2003 0 | 0.0416667 | 0.00208333 0
99-04 0 0 0 0
KP_PAES 1999 NA NA NA NA
2000 NA NA NA NA
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 NA NA NA NA
99-04 NA NA NA NA
KP NSGA2 | 1999 0 | 0.0454545 0.0181818 0
2000 0 0.0625 0.028125 0.03125
2001 0 0 0 0
2002 | 0.0384615 | 0.0769231 0.0519231 0.0384615
2003 | 0.0416667 0.166667 0.10625 0.125
99-04 0 0 0 0
Optimo 1999 KP_NSGA2 NA
2000 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA
2002 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA
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Tabla C.113. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage).
MV _F02_CC26.



212 C Detalle del calculo de métricas

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F02_ CC26
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 | 0.715116 1 0.939232 1
2000 1 1 1 1
2001 | 0.544118 1 0.827484 0.834261
2002 0.19898 | 0.538071 0.348708 0.328829
2003 | 0.133929 | 0.535088 0.354616 0.338171
99-04 0.665 0.91 0.810996 0.827299
KP_PAES 1999 NA NA NA NA
2000 NA NA NA NA
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 NA NA NA NA
99-04 NA NA NA NA
KP NSGA2 | 1999 0.075 0.17 0.116 0.115
2000 0.08 0.135 0.10225 0.1
2001 0.17 0.315 0.22675 0.2325
2002 0.015 0.07 0.046 0.0475
2003 0.13 0.27 0.1845 0.185
99-04 0.24 0.405 0.3155 0.3175
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.114. Métrica de cobertura de dos conjuntos (ITSC: Inverted Two Set Coverage).
MV_F02_CC26.



C Detalle del calculo de métricas

213

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F03 ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F03
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max | media | mediana min max media mediana
KP_ mAG 1999 0 0 0 0 0.88 1 0.953489 0.952387
2000 0 0 0 0 0.715 | 0.975 0.85425 0.8575
2001 0 0 0 0 0.685 | 0.985 0.875351 0.881919
2002 0 0 0 0 0.4 | 0.615 0.481 0.45
2003 0 0 0 0 0.715 | 0.995 0.93575 0.9475
99-04 0 0 0 0 0.775 1 0.870724 0.8775
KP_PAES 1999 0 0 0 0 0.435 0.84 0.617 0.6125
2000 0 0 0 0 048 | 0915 0.75375 0.7575
2001 0 0 0 0 0.255 | 0.925 0.542 0.555
2002 0 0 0 0 0 0.22 0.05875 0.0525
2003 0 0 0 0 0.305 | 0.935 0.655 0.6575
99-04 0 0 0 0 0.42 0.93 0.76325 0.8025
KP_NSGA2 | 1999 0 0 0 0 0.26 | 0.485 0.36225 0.365
2000 0 0 0 0 0.37 | 0.455 0.41425 0.415
2001 0 0 0 0 0.26 | 0.405 0.3625 0.3675
2002 0 0 0 0 0.365 | 0.445 0.4005 0.4025
2003 0 0 0 0 0.205 0.28 0.24125 0.24
99-04 0 0 0 0 0.55 | 0.645 0.59525 0.5975
optimo 1999 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 NA NA KP_PAES KP_PAES
2003 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.115. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage) (ITSC: In-
verted Two Set Coverage). MV_FO03.
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C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F03_CC4 ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F03_CC4
(6ptimo: mayor valor) (6ptimo: menor valor)
min | max | media | mediana min max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 0.683616 1 0.928969 0.9475
2000 0 0 0 0 0.62 1 0.954537 1
2001 0 0 0 0 0.53 1 0.958967 1
2002 0 0 0 0 0.14 0.87 0.530719 0.6075
2003 0 0 0 0 0.910615 1 0.986523 1
99-04 0 0 0 0 0.92 1 0.986319 1
KP_PAES 1999 0 0 0 0 0 0.5 0.248452 0.25
2000 0 0 0 0 0 1 0.534722 0.625
2001 0 0 0 0 0 1 0.916667 1
2002 0 0 0 0 0 1 0.2 0
2003 0 0 0 0 0 1 0.657692 0.8
99-04 0 0 0 0 1 1 1 1
KP_NSGA2 | 1999 0 0 0 0 0.105 | 0.185 0.14025 0.135
2000 0 0 0 0 0.11 0.36 0.248 0.23
2001 0 0 0 0 0.17 | 0.295 0.23275 0.23
2002 0 0 0 0 0.1 0.23 0.16675 0.1675
2003 0 0 0 0 0.145 | 0.215 0.1785 0.175
99-04 0 0 0 0 0.3 | 0475 0.38875 0.385
optimo 1999 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 NA NA KP NSGA2 | KP_PAES
2003 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.116. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage) (ITSC: In-
verted Two Set Coverage). MV_F03_ CC4.
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TSC AFPV dominado por FPG. MV_F03_CC8

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F03 CC8

(6ptimo: menor valor)

(6ptimo: mayor valor)

min | max | media | mediana min max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 0.79558 1 0.972524 1
2000 0 0 0 0 0.934343 1 0.994457 1
2001 0 0 0 0 0.665 1 0.886638 0.896429
2002 0 0 0 0 0 0.935 0.616148 0.7025
2003 0 0 0 0 0.963855 1 0.997193 1
99-04 0 0 0 0 0.875 1 0.991 1
KP_PAES 1999 0 0 0 0 0.571429 | 0.944444 0.82041 0.84413
2000 0 0 0 0 0.5 1 0.832368 0.840336
2001 0 0 0 0 0.857143 1 0.982429 1
2002 0 0 0 0 0.0833333 | 0.888889 0.344393 0.333333
2003 0 0 0 0 0.777778 1 0.952361 1
99-04 0 0 0 0 0.8 1 0.971322 1
KP_NSGA2 | 1999 0 0 0 0 0.145 0.345 0.207 0.205
2000 0 0 0 0 0.285 0.475 0.34525 0.3175
2001 0 0 0 0 0.225 0.35 0.28375 0.28
2002 0 0 0 0 0.255 0.385 0.3165 0.3125
2003 0 0 0 0 0.16 0.28 0.2095 0.2075
99-04 0 0 0 0 0.465 0.58 0.52975 0.5325
optimo 1999 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2003 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.117. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage) (ITSC: In-
verted Two Set Coverage). MV_F03_ CCS8.
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C Detalle del calculo de métricas

TSC AFPV dominado por FPG. MV_F03 CC12

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F03_CC12

(6ptimo: menor valor)

(6ptimo: mayor valor)

min | max | media | mediana min max media mediana
KP mAG 1999 0 0 0 0 0.93 1 0.986744 1
2000 0 0 0 0 0.995 1 0.99975 1
2001 0 0 0 0 0.725 1 0.940983 0.952195
2002 0 0 0 0 0.485 0.89 0.73425 0.78
2003 0 0 0 0 0.865 1 0.979221 0.9925
99-04 0 0 0 0 0.935 1 0.979 0.9875
KP_PAES 1999 0 0 0 0 0.666667 1 0.931153 0.964815
2000 0 0 0 0 0.9 1 0.983225 1
2001 0 0 0 0 0.947368 1 0.992487 1
2002 0 0 0 0 0.0952381 | 0.578947 0.30017 0.280788
2003 0 0 0 0 0.869565 1 0.993478 1
99-04 0 0 0 0 0.969697 1 0.998485 1
KP_NSGA2 | 1999 0 0 0 0 0.19 0.365 0.2875 0.2925
2000 0 0 0 0 0.33 0.45 0.39 0.395
2001 0 0 0 0 0.26 0.38 0.331 0.335
2002 0 0 0 0 0.31 0.425 0.3635 0.36
2003 0 0 0 0 0.185 0.305 0.25075 0.2525
99-04 0 0 0 0 0.51 0.665 0.59925 0.6
optimo 1999 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2000 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 NA NA KP_PAES KP_PAES
2003 NA NA KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP NSGA2 | KP_NSGA2

Tabla C.118. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage) (ITSC: In-
verted Two Set Coverage). MV_F03 CCI2.
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TSC AFPV dominado por FPG. MV_F03_CC26

ITSC FPG dominado por AFPV. MV_F03_CC26

(6ptimo: mayor valor)

(6ptimo: menor valor)

min | max | media | mediana min max media mediana
KP_mAG 1999 0 0 0 0 1 1 1 1
2000 0 0 0 0 1 1 1 1
2001 0 0 0 0 1 1 1 1
2002 0 0 0 0 0.55 | 0.845 0.687085 0.66
2003 0 0 0 0 0 1 0.948996 1
99-04 [ 0 0 0 0 1 1 1 1
KP_PAES 1999 0 0 0 0 1 1 1 1
2000 0 0 0 0 1 1 1 1
2001 0 0 0 0 1 1 1 1
2002 0 0 0 0 0 1 0.6 1
2003 0 0 0 0 1 1 1 1
99-04 [ 0 0 0 0 1 1 1 1
KP_NSGA2 [ 1999 0 0 0 0 0.34 | 0.525 0.445 0.4475
2000 0 0 0 0 0.56 | 0.885 0.68425 0.6775
2001 0 0 0 0 049 | 0.86 0.72025 0.73
2002 0 0 0 0 043 [ 053 0.479 0.48
2003 0 0 0 0 033 | 0.515 0.42675 0.425
99-04 [ 0 0 0 0 0.715 | 0.86 0.77225 0.765
6ptimo 1999 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2001 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2003 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 NA NA KP_NSGA2 | KP_NSGA2
Tabla C.119. Métrica de cobertura de dos conjuntos (TSC: Two Set Coverage) (ITSC: In-

verted Two Set Coverage). MV_F03 CC26.
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Tabla C.120. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV_F02.

C Detalle del calculo de métricas

SS MV_F02
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 5.55E-05 8.16E-05 6.66E-05 6.65E-05
2000 8.04E-05 | 0.000101893 9.32E-05 9.38E-05
2001 7.46E-05 | 0.000165895 | 0.000103613 | 0.000100268
2002 | 0.000490784 | 0.000845008 | 0.000730743 | 0.000744648
2003 2.46E-05 | 0.000168418 4.31E-05 3.24E-05
99-04 | 0.000260496 0.00037622 | 0.000308607 | 0.000304047
KP_PAES 1999 9.04E-05 0.00047442 0.00019484 | 0.000134663
2000 | 0.000114152 | 0.000182189 | 0.000140208 | 0.000137571
2001 | 0.000130493 | 0.000597745 | 0.000251267 0.00020913
2002 | 0.000978862 0.00564621 0.00151588 0.00126957
2003 4.10E-05 | 0.000331801 8.85E-05 7.40E-05
99-04 | 0.000424227 0.00138895 | 0.000704402 0.00061255
KP NSGA2 | 1999 3.77E-05 4.34E-05 4.08E-05 4.10E-05
2000 4.74E-05 6.01E-05 5.35E-05 5.34E-05
2001 5.54E-05 7.10E-05 6.41E-05 6.31E-05
2002 | 0.000418625 | 0.000520983 | 0.000464253 | 0.000464038
2003 1.99E-05 2.69E-05 2.35E-05 2.36E-05
99-04 | 0.000159377 | 0.000213145 | 0.000193825 | 0.000196575
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP NSGA2
2001 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP _NSGA2 | KP _NSGA2




C Detalle del calculo de métricas

SSMV_F02 _CC4

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 3.34E-05 | 0.000290367 9.84E-05 8.34E-05
2000 5.98E-05 | 0.000524608 | 0.000168029 | 0.000142262
2001 2.37E-05 | 0.000827378 | 0.000235987 | 0.000165247
2002 | 0.000296615 0.00606825 0.00173837 0.00111502
2003 4.23E-05 | 0.000368525 0.00011962 7.84E-05
99-04 0.00014831 0.00229821 | 0.000661399 | 0.000509994
KP PAES 1999 | 0.000274093 0.00112206 | 0.000623935 | 0.000596132
2000 0.00020438 0.00123679 | 0.000722497 | 0.000654175
2001 | 0.000259894 0.00145134 | 0.000780897 | 0.000815299
2002 0.00215962 0.0076648 0.00484413 0.00463801
2003 8.69E-05 0.00142816 | 0.000333795 0.00024186
99-04 | 0.000555329 0.0045662 0.00227955 0.00217061
KP NSGA2 | 1999 3.94E-05 5.18E-05 4.58E-05 4.57E-05
2000 5.02E-05 6.50E-05 5.77E-05 5.82E-05
2001 5.87E-05 7.13E-05 6.50E-05 6.52E-05
2002 | 0.000417239 | 0.000521847 | 0.000456941 | 0.000446766
2003 2.24E-05 6.60E-05 2.68E-05 2.49E-05
99-04 | 0.000176114 | 0.000210095 | 0.000193196 | 0.000194978
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP _NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2
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Tabla C.121. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV _F02 CC4.
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Tabla C.122. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV_F02 CCS.

C Detalle del calculo de métricas

SSMV_F02_CC8

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 4.36E-05 | 0.000120186 6.90E-05 5.91E-05
2000 6.45E-05 | 0.000277851 | 0.000121488 | 0.000104925
2001 2.92E-05 0.00101666 | 0.000183459 9.15E-05
2002 | 0.000236086 0.00216645 | 0.000888747 | 0.000668461
2003 1.64E-05 | 0.000134317 4.75E-05 3.98E-05
99-04 3.60E-05 | 0.000925519 | 0.000380997 | 0.000350754
KP PAES 1999 | 0.000162591 0.00806045 0.00138429 | 0.000831632
2000 4.91E-18 0.00466917 0.00164267 0.00136925
2001 7.29E-05 0.00415265 0.00159051 0.00109191
2002 8.02E-05 0.0512253 0.0197455 0.0171083
2003 1.65E-05 0.00122869 | 0.000411616 | 0.000302952
99-04 5.16E-07 0.0347231 0.00992913 0.00670685
KP NSGA2 | 1999 3.85E-05 4.72E-05 4.28E-05 4.27E-05
2000 4.83E-05 6.56E-05 5.59E-05 5.58E-05
2001 5.80E-05 7.34E-05 6.49E-05 6.48E-05
2002 | 0.000406152 | 0.000514614 | 0.000453092 | 0.000448796
2003 1.93E-05 2.84E-05 2.39E-05 2.42E-05
99-04 | 0.000156952 | 0.000207323 | 0.000189932 | 0.000193708
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP _NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP NSGA2 | KP NSGA2
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP NSGA2




C Detalle del calculo de métricas

SSMV_F02_CC12

(6ptimo: menor valor)

MV_F02_CC12.

min max media mediana
KP_mAG 1999 2.20E-05 | 0.000193745 6.14E-05 4.57E-05
2000 5.81E-05 | 0.000471496 | 0.000146849 | 0.000118323
2001 3.16E-05 | 0.000827029 | 0.000144985 7.67E-05
2002 | 0.000212227 | 0.00351255 | 0.00104893 | 0.000907678
2003 1.26E-05 7.15E-05 3.82E-05 3.84E-05
99-04 2.81E-05 | 0.00105307 | 0.000323599 | 0.000234582
KP_PAES 1999 0 [ 0.00270819 [ 0.000723531 | 0.000223727
2000 0 | 0.00779481 | 0.00202043 | 0.000876896
2001 0 | 0.00528011 0.0012473 | 0.00112987
2002 0| 00821246 | 0.0236066 | 0.0061508
2003 0 | 0.0023256 | 0.000804317 | 0.000608962
99-04 3.07E-19 |  0.0403198 | 0.00715476 | 0.000876278
KP_NSGA2 | 1999 3.61E-05 4.68E-05 4.09E-05 4.16E-05
2000 4.98E-05 6.09E-05 5.52E-05 5.52E-05
2001 5.42E-05 7.17E-05 6.33E-05 6.29E-05
2002 | 0.000380694 | 0.000517658 | 0.000449364 | 0.000452405
2003 1.97E-05 2.66E-05 2.32E-05 2.29E-05
99-04 | 0.000161726 | 0.000210615 | 0.000181535 | 0.000179694
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
Tabla C.123. Métrica del espacio distribuido de Schott
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(SS: Spread Schott).
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C Detalle del calculo de métricas

SSMV_F02_CC26

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 2.28E-05 | 0.000156164 5.34E-05 4.18E-05
2000 3.74E-05 | 0.000313446 | 0.000106041 9.86E-05
2001 1.46E-05 | 0.000152031 6.39E-05 6.01E-05
2002 6.92E-05 | 0.000539692 | 0.000163194 | 0.00011959
2003 9.70E-06 6.84E-05 2.44E-05 2.03E-05
99-04 2.02E-05 | 0.000109978 4.48E-05 3.66E-05
KP_PAES 1999 NA NA NA NA
2000 NA NA NA NA
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 NA NA NA NA
99-04 NA NA NA NA
KP_NSGA2 | 1999 2.87E-05 | 0.000102597 4.33E-05 3.78E-05
2000 4.75E-05 5.54E-05 5.11E-05 5.10E-05
2001 5.45E-05 6.97E-05 6.30E-05 6.43E-05
2002 | 0.000395089 | 0.00048359 | 0.000439628 | 0.000441657
2003 1.90E-05 5.07E-05 2.43E-05 2.24E-05
99-04 | 0.000159253 | 0.000207702 | 0.000179628 | 0.000180163
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 | KP_mAG
2002 KP_mAG KP_mAG
2003 KP_NSGA2 | KP_mAG
99-04 KP_mAG KP_mAG
Tabla C.124. Métrica del espacio distribuido de Schott

MV_F02_CC26.

(SS: Spread Schott).
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SS MV_F03
(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0.00244878 | 0.0551255 | 0.0210171 | 0.0175363
2000 0.00279074 0.128359 | 0.0412369 | 0.0311819
2001 0.0029905 0.184068 | 0.0464398 | 0.0389077
2002 0.00101417 0.312915 | 0.0870051 | 0.0667151
2003 0.00228636 0.113602 0.026531 | 0.0189024
99-04 0.00793374 0.204744 0.084469 | 0.0742079

KP_PAES 1999 0.0014927 | 0.0791832 | 0.0321804 | 0.0292774
2000 | 0.000972979 0.102616 | 0.0293186 | 0.0216141
2001 0.00297763 0.046563 | 0.0194105 | 0.0167588
2002 0.00244518 | 0.0349587 | 0.0152844 | 0.0131699
2003 | 0.000294156 | 0.0302939 | 0.0134634 0.012549
99-04 0.001154 | 0.0332291 | 0.0139827 | 0.0116287

KP_NSGA2 | 1999 0.00527007 0.121882 | 0.0575883 | 0.0570745
2000 0.00312683 0.17776 | 0.0823002 | 0.0841256
2001 0.0102644 0.13285 | 0.0702699 | 0.0722044
2002 0.00239426 0.296047 0.101164 | 0.0753429
2003 | 0.000254558 0.132475 | 0.0588086 | 0.0544352
99-04 0.00131027 0.177863 | 0.0955472 0.11223

6ptimo 1999 KP mAG | KP_mAG
2000 KP PAES | KP PAES
2001 KP_PAES | KP_PAES
2002 KP_PAES | KP _PAES
2003 KP_PAES | KP_PAES
99-04 KP PAES | KP PAES

Tabla C.125. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV_FO03.
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Tabla C.126. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV_F03 CC4.

C Detalle del calculo de métricas
SSMV_F03_CC4
(6ptimo: menor valor)
min max media mediana
KP_mAG 1999 0.00120986 | 0.198556 0.128006 0.153894
2000 0.0781431 0.21197 0.148992 0.141114
2001 0.00260569 | 0.224563 0.141751 0.155445
2002 0.00585781 | 0.342735 0.0947648 0.0926434
2003 0.0307733 | 0.290194 0.155007 0.167628
99-04 0.0193083 | 0.238677 0.124178 0.134419
KP_PAES 1999 0.0282588 | 0.443606 0.241963 0.206773
2000 0.114557 | 0.369103 0.26858 0.304299
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 0.00214041 | 0.431219 0.188168 0.163995
99-04 NA NA NA NA
KP NSGA2 1999 0.0205372 | 0.153727 0.083378 0.0754235
2000 0.0152537 0.22947 0.082626 0.0667247
2001 | 0.000295571 | 0.200193 0.0793473 0.0817709
2002 0.00162988 | 0.276433 0.126761 0.137999
2003 0.0157409 | 0.231858 0.0753918 0.0476159
99-04 0.00965625 | 0.217994 0.0740564 0.0633076
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP NSGA2
2000 KP NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_mAG KP_mAG
2003 KP_NSGA2 | KP NSGA2
99-04 KP NSGA2 | KP_NSGA2




C Detalle del calculo de métricas

SSMV_F03_CC8

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0.0259982 | 0.124126 0.072922 0.0782578
2000 | 0.00869105 | 0.122646 0.0662393 0.0671301
2001 0.0154708 | 0.103474 0.0744935 0.0838996
2002 | 0.00765302 | 0.282767 0.0810062 0.0644447
2003 0.0134343 | 0.110665 0.0753904 0.0830235
99-04 | 0.00128906 | 0.124518 0.0695196 0.0711345
KP PAES 1999 0.0282008 | 0.385528 0.181494 0.186314
2000 | 0.00379433 | 0.342945 0.197918 0.238134
2001 0.0294729 | 0.405572 0.181157 0.187115
2002 0.0135277 | 0.334514 0.120395 0.103199
2003 | 0.00257882 | 0.478751 0.18628 0.154434
99-04 0.0176126 | 0.368131 0.117057 0.0793621
KP_NSGA2 | 1999 | 0.00118158 | 0.139837 0.0517777 0.0485878
2000 | 0.00160443 | 0.162583 0.0630062 0.0550617
2001 | 0.00300591 | 0.142237 0.0640087 0.0602154
2002 | 0.00189575 | 0.358397 0.139671 0.104744
2003 | 0.00199616 0.19367 0.0497285 0.0408559
99-04 0.0014432 | 0.208652 0.0942009 0.0828033
optimo 1999 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2001 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
2002 KP_mAG KP_mAG
2003 KP _NSGA2 | KP_NSGA2
99-04 KP mAG KP_ mAG

Tabla C.127.
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Meétrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott). MV _F03 CCS8.
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C Detalle del calculo de métricas

SSMV _F03_CCI2

(6ptimo: menor valor)

min max media mediana
KP_mAG 1999 0.0309508 | 0.0896274 | 0.0545169 | 0.0547632
2000 | 0.00907416 | 0.0699797 | 0.0482031 | 0.0530064
2001 0.033143 | 0.0736711 | 0.0519796 | 0.0535104
2002 | 0.000333542 | 0.150959 | 0.0382485 | 0.0364657
2003 0.0161655 | 0.073183 | 0.0521096 | 0.0553819
99-04 | 0.00224874 | 0.0737376 | 0.0445126 | 0.0432413
KP_PAES 1999 0.0718215 [ 0.316492 0.175867 0.159157
2000 0.0112875 | 0377162 0.166732 0.14145
2001 0.0186528 | 0.130697 | 0.0810981 0.09385
2002 0.0173885 | 0.187745 | 0.0925671 | 0.0884937
2003 0.02237 | 0.162485 0.103117 0.109341
99-04 | 0.0261078 |  0.19002 | 0.0867437 | 0.0775696
KP_NSGA2 | 1999 | 0.00634063 | 0.155335 | 0.0442287 0.035011
2000 | 0.00117875 | 0.152538 0.050345 |  0.0347433
2001 | 0.00686318 | 0.160077 | 0.0804249 | 0.0831791
2002 | 0.00807799 | 0.269029 0.115824 | 0.0892758
2003 | 0.00702157 | 0.0899419 | 0.0311583 | 0.0296995
99-04 | 0.00739209 | 0.222673 0.114366 0.114191
optimo 1999 KP_NSGA2 | KP_NSGA2
2000 KP_mAG | KP_NSGA2

2001 KP_mAG | KP mAG

2002 KP_mAG | KP mAG
2003 KP_NSGA2 | KP_NSGA2

99-04 KP_mAG | KP mAG

espacio distribuido de Schott

Tabla C.128. Métrica del
MV _F03 CCI12.

(SS: Spread Schott).
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SSMV_F03 CC26
(6ptimo: menor valor)

min max media mediana

KP_ mAG 1999 0.00639451 | 0.0248826 | 0.0156282 0.0152051
2000 0.00221169 | 0.0355982 | 0.0166062 0.0160623
2001 0.00795672 | 0.0244614 | 0.0181884 0.0184107
2002 | 0.000125087 | 0.0262315 | 0.0113462 | 0.00983543
2003 0.0237542 | 0.0334072 | 0.0267352 0.0262701
99-04 0.0152337 | 0.0386376 | 0.0222498 0.020921

KP_PAES 1999 NA NA NA NA
2000 0.029014 0.029014 0.029014 0.029014
2001 NA NA NA NA
2002 NA NA NA NA
2003 NA NA NA NA
99-04 NA NA NA NA

KP_NSGA2 | 1999 0.00160725 | 0.0808393 | 0.0409417 0.0391072
2000 0.00157968 0.110329 | 0.0618792 0.0682552
2001 0.00146654 0.136732 0.045675 0.0355551
2002 0.00191767 0.31691 0.124707 0.0963924
2003 | 0.000973686 0.13054 | 0.0474068 0.0457134
99-04 | 0.000281428 0.305744 0.112554 0.0819049

optimo 1999 KP_mAG KP_mAG
2000 KP mAG KP mAG
2001 KP_mAG | KP mAG
2002 KP mAG KP mAG
2003 KP_mAG | KP_mAG
99-04 KP_mAG KP_mAG

Tabla C.129. Métrica del espacio distribuido de Schott (SS: Spread Schott).
MV _F03 CC26.

PaCo MV_F02
contribucion en puntos al FP conjunto (#)

(6ptimo: mayor valor)

KP PAES | KP NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 54 849 106 17
BMV2000 125 991 94 25
BMV2001 63 795 177 28
BMV2002 401 1643 617 23
BMV2003 35 822 5 10
BMV99-04 128 1202 328 106

Tabla C.130. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02.
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PaCo MV_F02
porcentaje de contribucion (%)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 5.26 82.75 10.33 17
BMV2000 10.12 80.24 7.61 2.02
BMV2001 5.93 74.79 16.65 2.63
BMV2002 14.94 61.21 22.99 0.86
BMV2003 4.01 94.27 0.57 1.15
BMV99-04 7.26 68.14 18.59 6.01

Tabla C.131. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02.

PaCo MV_F02_CC4
contribucion en puntos al FP conjunto (#)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 0 777 35 16
BMV2000 12 1248 11 24
BMV2001 6 803 32 29
BMV2002 50 2401 88 22
BMV2003 1 440 9 15
BMV99-04 27 1597 37 102

Tabla C.132. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02 CC4.

PaCo MV_F02_CC4
porcentaje de contribucion (%)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER
BMV1999 0 93.84 4.23 1.93
BMV2000 0.93 96.37 0.85 1.85
BMV2001 0.69 923 3.68 333
BMV2002 1.95 93.75 3.44 0.86
BMV2003 0.22 94.62 1.94 323
BMV99-04 1.53 90.58 2.1 5.79

Tabla C.133. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02 CC4.
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PaCo MV_F02 _CC8
contribucion en puntos al FP conjunto (#)
(6ptimo: mayor valor)
KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER

BMV1999 0 847 5 16
BMV2000 1 1111 10 25
BMV2001 0 909 5 30
BMV2002 6 1970 129 23
BMV2003 0 724 0 15
BMV99-04 0 1429 71 105
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Tabla C.134. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02 CCS8.

PaCo MV_F02_CC8
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)
KP PAES | KP NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER

BMV1999 0 97.58 0.58 1.84
BMV2000 0.09 96.86 0.87 2.18
BMV2001 0 96.29 0.53 3.18
BMV2002 0.28 92.58 6.06 1.08
BMV2003 0 97.97 0 2.03
BMV99-04 0 89.03 4.42 6.54

Tabla C.135. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F02 CCS.

Tabla C.136. Métrica

MV _F02_CC12.

PaCo MV_F02_CC12
contribucion en puntos al FP conjunto (#)
(6ptimo: mayor valor)
KP_PAES | KP NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 0 868 5 17
BMV2000 0 1050 6 23
BMV2001 0 896 31 32
BMV2002 0 1800 14 22
BMV2003 0 785 0 15
BMV99-04 0 1355 73 106
de contribucion al frente (PaCo: Pareto

contribution).
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C Detalle del calculo de métricas

PaCo MV_F02_CCI12
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)
KP PAES | KP_ NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER
BMV1999 0 97.53 0.56 1.91
BMV2000 0 97.31 0.56 2.13
BMV2001 0 93.43 3.23 3.34
BMV2002 0 98.04 0.76 1.2
BMV2003 0 98.12 0 1.88
BMV99-04 0 88.33 4.76 6.91
Tabla C.137. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto

MV _F02_CC12.

PaCo MV_F02_CC26
contribucion en puntos al FP conjunto (#)
(6ptimo: mayor valor)
KP PAES | KP NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER
BMV1999 0 802 0 20
BMV2000 0 945 0 28
BMV2001 0 809 0 35
BMV2002 0 1524 0 23
BMV2003 0 625 0 19
BMV99-04 0 1006 5 106
Tabla C.138. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto

MV_F02_CC26.

contribution).

contribution).
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PaCo MV_F02_CC26
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)

KP PAES | KP_ NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER
BMV1999 0 97.57 0 243
BMV2000 0 97.12 0 2.88
BMV2001 0 95.85 0 4.15
BMV2002 0 98.51 0 1.49
BMV2003 0 97.05 0 2.95
BMV99-04 0 90.06 0.45 9.49

Tabla C.139. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution).
MV _F02 CC26.

PaCo MV _F03
contribucion en puntos al FP conjunto (#)

(6ptimo: mayor valor)

KP PAES | KP_ NSGA2 | KP mAG | SOLVER
BMV1999 72 738 97 22
BMV2000 101 655 174 32
BMV2001 398 554 156 35
BMV2002 456 1232 1001 26
BMV2003 134 675 94 24
BMV99-04 169 850 333 106

Tabla C.140. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F03.

PaCo MV_F03
porcentaje de contribucion (%)

(6ptimo: mayor valor)

KP PAES | KP NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 775 79.44 10.44 237
BMV2000 10.5 68.09 18.09 3.33
BMV2001 34.82 48.47 13.65 3.06
BMV2002 16.8 4538 36.87 0.96
BMV2003 14.46 72.82 10.14 2.59
BMV99-04 |  11.59 583 22.84 727

Tabla C.141. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F03.
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PaCo MV_F03_CC4
contribucion en puntos al FP conjunto (#)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 3 435 26 22
BMV2000 0 934 19 32
BMV2001 0 644 56 35
BMV2002 0 2298 294 26
BMV2003 0 638 1 24
BMV99-04 0 1537 14 106

Tabla C.142. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F03 CC4.

PaCo MV_F03_CC4
porcentaje de contribucion (%)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 0.62 89.51 535 453
BMV2000 0 94.82 1.93 325
BMV2001 0 87.62 7.62 4.76
BMV2002 0 87.78 11.23 0.99
BMV2003 0 96.23 0.15 3.62
BMV99-04 0 92.76 0.84 6.4

Tabla C.143. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F03 CC4.

PaCo MV_F03_CC8
contribucion en puntos al FP conjunto (#)

(6ptimo: mayor valor)

KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER
BMV1999 2 518 44 22
BMV2000 0 892 6 32
BMV2001 0 668 177 35
BMV2002 15 1633 546 26
BMV2003 2 721 4 24
BMV99-04 2 1152 29 106

Tabla C.144. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV_F03 CCS8.
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PaCo MV_F03_CC8
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)
KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER

BMV1999 0.34 88.4 7.51 3.75
BMV2000 0 9591 0.65 3.44
BMV2001 0 7591 20.11 3.98
BMV2002 0.68 73.56 24.59 1.17
BMV2003 0.27 96.01 0.53 32
BMV99-04 0.16 89.37 2.25 8.22
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Tabla C.145. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto contribution). MV _F03 CCS8.

PaCo MV_F03_CC12
contribucion en puntos al FP conjunto (#)
(6ptimo: mayor valor)
KP PAES | KP_NSGA2 | KP_ mAG | SOLVER
BMV1999 0 631 30 22
BMV2000 1 778 1 32
BMV2001 0 664 111 35
BMV2002 72 1489 395 26
BMV2003 0 677 39 24
BMV99-04 1 878 57 106
Tabla C.146. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto
MV_F03_CC12.
PaCo MV_F03_CC12
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)
KP PAES | KP NSGA2 | KP mAG | SOLVER
BMV1999 0 92.39 4.39 3.22
BMV2000 0.12 95.81 0.12 3.94
BMV2001 0 81.98 13.7 432
BMV2002 3.63 75.13 19.93 1.31
BMV2003 0 91.49 5.27 3.24
BMV99-04 0.1 84.26 5.47 10.17
Tabla C.147. Métrica de contribucion al frente (PaCo: Pareto

MV_F03 CCI12.

contribution).

contribution).



234

C Detalle del calculo de métricas

PaCo MV_F03_CC26
contribucion en puntos al FP conjunto (#)
(6ptimo: mayor valor)
KP_PAES | KP_NSGA2 | KP_mAG | SOLVER

BMV1999 0 725 0 22
BMV2000 0 474 0 32
BMV2001 0 639 0 35
BMV2002 0 1100 359 26
BMV2003 0 651 0 24
BMV99-04 0 453 0 106

Tabla C.148. Métrica de

MV_F03_CC26.

contribuciéon al frente

(PaCo: Pareto

PaCo MV_F03 CC26
porcentaje de contribucion (%)
(6ptimo: mayor valor)
KP_PAES | KP NSGA2 | KP_mAG | SOLVER

BMV1999 0 97.05 0 2.95
BMV2000 0 93.68 0 6.32
BMV2001 0 94.81 0 5.19
BMV2002 0 74.07 24.18 1.75
BMV2003 0 96.44 0 3.56
BMV99-04 0 81.04 0 18.96

Tabla C.149. Métrica de

MV _F03 CC26.

contribuciéon al frente

(PaCo: Pareto

contribution).

contribution).



