Univsidad
Israel

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

Resolucién: RPC-SO-32-No.536-2023

PROYECTO DE TITULACION EN OPCION AL GRADO DE MAGISTER
Titulo del proyecto:
Optimizacién de carteras de inversion utilizando algoritmos genéticos para reducir el
riesgo de pérdidas
Linea de Investigacion:
Ciencias de la ingenieria aplicadas a la produccidn, sociedad y desarrollo sustentable
Campo amplio de conocimiento:
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion (TIC)
Autor/a:
Edwin Vinicio Calderén Zambrano
Tutor/a:
Renato Mauricio Toasa Guachi

Mario Ruben Pérez Cargua

Quito — Ecuador

2025



APROBACION DEL TUTOR

Universidad
Israel

Yo, Mario Rubén Pérez Cargua con C.I: 0603251984 en mi calidad de Tutor del proyecto de
investigacion titulado: Optimizacién de carteras de inversidn utilizando algoritmos genéticos

para reducir el riesgo de pérdidas.

Elaborado por: Edwin Vinicio Calderon Zambrano, de C.I: 1715754543, estudiante de |Ia
Maestria: Maestria en Big Data y Ciencia de Datos, de la UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL
(UISRAEL), como parte de los requisitos sustanciales con fines de obtener el Titulo de Magister,
me permito declarar que luego de haber orientado, analizado y revisado el trabajo de titulacion,

lo apruebo en todas sus partes.

Quito D.M., marzo de 2025




APROBACION DEL TUTOR

Universidad
Israel

Yo, Renato Mauricio Toasa Guachi con C.I: 1804724167 en mi calidad de Tutor del proyecto
de investigacidn titulado: Optimizacién de carteras de inversidn utilizando algoritmos genéticos

para reducir el riesgo de pérdidas.

Elaborado por: Edwin Vinicio Calderén Zambrano, de C.I: 1715754543, estudiante de la
Maestria: Maestria en Big Data y Ciencia de Datos, de la UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL
(UISRAEL), como parte de los requisitos sustanciales con fines de obtener el Titulo de Magister,
me permito declarar que luego de haber orientado, analizado y revisado el trabajo de titulacion,

lo apruebo en todas sus partes.

Quito D.M., marzo de 2025




DECLARACION DE AUTORIZACION POR PARTE DEL ESTUDIANTE

Universidad
Israel
Yo, Edwin Vinicio Calderén Zambrano con C.I: 1715754543, autor/a del proyecto de titulacién
denominado: Optimizacion de carteras de inversidn utilizando algoritmos genéticos para reducir

el riesgo de pérdidas. Previo a la obtencion del titulo de Magister en Big data y Ciencia de Datos.

1. Declaro tener pleno conocimiento de la obligacién que tienen las instituciones de educacién
superior, de conformidad con el Articulo 144 de la Ley Orgénica de Educacién Superior, de
entregar el respectivo trabajo de titulacidon para que sea integrado al Sistema Nacional de
Informacién de la Educacidn Superior del Ecuador para su difusion publica respetando los
derechos de autor.

2. Manifiesto mi voluntad de ceder a la Universidad Tecnoldgica Israel los derechos
patrimoniales consagrados en la Ley de Propiedad Intelectual del Ecuador, articulos 4,5y 6,
en calidad de autor@ del trabajo de titulacidn, quedando la Universidad facultada para
ejercer plenamente los derechos cedidos anteriormente. En concordancia suscribo este
documento en el momento que hago entrega del trabajo final en formato impreso y digital
como parte del acervo bibliografico de la Universidad Tecnolégica Israel.

3. Autorizo ala SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de titulacion, con el propdsito
de generar un repositorio que democratice la informacién, respetando las politicas de

prosperidad intelectual vigentes.

Quito D.M., marzo de 2025

Firma



Tabla de contenidos

APROBACION DEL TUTOR .....cuiuiieteteeeteteteteeses ettt esetesesessesssssesessesesessssssesssesessssesssesessssssesens 2
DECLARACION DE AUTORIZACION POR PARTE DEL ESTUDIANTE ....cocvuuieermerieneneneeneneneenne 4
INFORMAGCION GENERAL ...ttt 1
ContextualizaCion del tEMa ... 1
Problema de iNVESTIZACION .........coiiiiiiiiiiiee et e et e e e e aree e e e e e nareeas 2
(0] o 1AV o X ={=] o 1=1 | USRS 2
(0] o =AY o I =T 1= § ol L SR PSPRN 3
Vinculacidén con la sociedad y beneficiarios directos:........cccuvivieiiiiciiieee e 3
CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO.....c.vviuieiieceeeeeeeeeeesee et eeeseseasaesesssssseesess s s ssennaeas 4
1.1. Contextualizacion general del estado del arte........coccuveeeeeiecciiiieee e, 4
1.2. Proceso investigativo metodolOgiCO ......ccoccuiiiiiiiiiiiiieee e 6
1.3, AnAlisis de reSUltados ........coooueiiiiiiiiiiiie e 7
CAPITULO 11: PROPUESTA ..ottt ettt sttt ettt s sass s esessnensnans 10
1.1. Fundamentos tedricos apliCados ........eeeeieecciiieiie i 10
1.2. DescripCion de 12 PropUESTA ....cceicceiiiiiee et e e e e e e naee s 18
1.3, Validacion de 12 propuesta .......ceeeeeeciiieeeeeicciieee e e e e s e 20
1.4. Matriz de articulacion de 1a Propuesta ......cccuvveeeeeeiiiiiiie e 21
CONCLUSIONES ...ttt ettt e et e e e e e e e e e e e e e s s e e e bbb e bt ettt e eeeeaeaaaaaaaeaseessaasaannnn 22
RECOMENDACIONES ... ettt ettt e et e e e e e e e e e e e e e e s e s s e nnnrenneenee 23
BIBLIOGRAFTA ...ttt ettt et 24
ANEXOS ...ttt ettt b e e bt bt e bt e n et e ne e e nreeenneeennee s 27



indice de tablas

Tabla 1 Analisis justificativo de teCN0lOgia........ccccuviiiieiiiiieeee e

Tabla 2 Tabla de ponderaciones en funcidn de la tabla anterior ........ccccccvveeeeiiiciiieeeeeeenns

Tabla 3 Matriz de articulaciéon



indice de figuras

Figura 1 Indices SPDR S&P 500 ETF TruUST (SPY) ..cccouiiiieee ettt ettt e e vaee e e e e 8
FigUra 2 S6P 500 INDEX (SPX) ....vuvueeereeeeeeeseeseeeseeeeeeeseeessesessesesessesesssesessesessesesseseseeseseeseseseenes 8
Figura 3 iShares Russell Top 200 Growth ETF (IWY) c..ueiiiiiieieiiee et e 9
Figura 4 ESqUEMa de |2 PrOPUESTA .....viiieiieciiiiee ettt ettt e ettt e e e e et e e e e e e e eanaaeeeeeeas 19

Figura 5 Flujo de procesos de la propuesta



INFORMACION GENERAL

Contextualizacion del tema

En todos los paises que cuentan con un mercado de valores activo se presentan varias
necesidades por parte de los inversionistas para que sus carteras de inversién sean cada vez mds
productivas y sus riesgos de pérdida de dinero a causa de malas inversiones sean cada vez menos
frecuentes, a la vez si se logra optimizar este analisis para generar mayores rendimientos en las
carteras de inversion esto podria desembocar en una oportunidad de mejora para varias
empresas que cotizan en las diferentes bolsas de valores haciéndose cada vez mas eficientes y
productivas debido a la necesidad de su permanencia en el mercado de valores convirtiéndose

en opciones mas atractivas dentro de dichos mercados.(Arriaga et al., 2020)

“El mercado de valores norteamericano generalmente es tomado como referente de
evaluacidon comparativa de la eficiencia del mercado, por su mayor liquidez y volumen de

|II

negociacion a nivel mundial.”(Duarte y Pérez-liiigo, 2017)

Aungue el mercado de valores ecuatoriano es relativamente nuevo y las pérdidas en cuanto
a inversiones no son tan exageradas como en otros mercados mas activos por ejemplo el
norteamericano donde se presentan picos muy altos y muy bajos de cotizaciones de los mismos
papeles de una forma mucho mas frecuente, lo que implica mucho riesgo para los inversionistas,
por ende, reducir estos riesgos de pérdida de inversiones es un tema gravitante en todos los

mercados.

El uso de tecnologia de uUltima generacion podria ayudar al inversionista a lograr el objetivo
de una manera muy confiable ya que con la ayuda de algunos algoritmos de inteligencia artificial

se podria llegar a reducir los riesgos de inversion.(Rodriguez Garcia et al., 2015)

Existen También otro tipo de riesgos externos que pueden definir una decisiéon de compra o
venta de instrumentos dentro del mercado de valores, en este caso se denominan hechos
relevantes ya que son posibles acciones ajenas a las operaciones bursatiles que pueden influir
directamente en las organizaciones que tienen sus papeles cotizados en bolsa, podemos citar
algunos de estos factores por ejemplo la expansién o recesién de los ciclos econdmicos, en el
caso de esta ultima el precio de las acciones suelen decaer provocando valores negativos en las
inversiones, también pueden existir riesgos financieros, si una empresa tiene niveles muy altos

de deuda o cualquier factor que perjudique su solvencia podria provocar que el precio de sus



acciones genere una caida, por otro lado también podemos tener factores de riesgo politico y
regulatorio, por ejemplo en casos de inestabilidad politica puede generarse incertidumbre en el
mercado de valores, el mismo que puede provocar un impacto negativo en el valor de las
acciones, de la misma forma si existiesen cambios regulatorios podrian generar inestabilidad ya
gue la creacion de nuevas leyes o regulaciones, en especial las que afectan directamente a
sectores productivos definidos podria provocar un decrecimiento significativo en el precio de las

acciones de las empresas afectadas.

Problema de investigacion

La situacion conflictiva se centra en la necesidad de los inversionistas para reducir el riesgo
de sus inversiones y maximizar su rendimiento puesto que al generar una cartera de inversiones
muchos puedes inclinarse a invertir solamente en titulos de renta variable (acciones) que
aumenta exponencialmente su riesgo ya que varios factores podrian influir en que cualquier

empresa que cotizé estas acciones pueda verse inmersa en riesgos inminentes de quebrar.

Asi como Fabiana Concei¢do lo menciona en su articulo Inversiones en acciones: comenzar
como un pequefio inversor sobre los riesgos de invertir en acciones, “El riesgo se asocia con el
grado de incertidumbre sobre la inversion en el futuro. Cuanto mayor sea el grado de
incertidumbre, mayor sera el rendimiento esperado y viceversa. Cada inversor debe elegir sus

inversiones entre el menor riesgo posible.”(Conceicdo, 2021)

También existen riesgos a nivel politico y econédmico como los define Fabiana Conceicao en
su articulo Inversiones en acciones: comenzar como un pequeiio inversor, “Los eventos politicos
y econdmicos interfieren directamente en la valoracion o devaluacién de las acciones, por lo que
depende del inversionista monitorear la situacidn politica y econdmica del pais para tomar las
decisiones con mayor claridad. Hay 2 (dos) riesgos principales de inversién en bolsa. El primer
riesgo, lamado riesgo de liquidez, es el riesgo de no poder vender las acciones. El segundo riesgo
es el de la devaluacién de la accién, que es la caida del precio de la accién y no recuperarla

debido a que la empresa invertida no esta bien financieramente.”(Concei¢do, 2021)

Objetivo general

Optimizar las carteras de inversion de las 10 acciones de tecnologia mas comercializadas en
el mercado de valores de Estados Unidos, mediante el uso de un algoritmo genético para reducir
el riesgo y maximizar su rendimiento. Los resultados de la optimizacion seran presentados a
través de un dashboard interactivo disefiado como herramienta de apoyo en la toma de

decisiones estratégicas y fundamentadas.



Objetivos especificos

e Contextualizar los fundamentos tedricos de los algoritmos genéticos en el campo
financiero y de inversiones.

e Diagnosticar los valores de renta variable mds vendidos del sector de tecnologia
cotizados en el mercado de valores de Estado Unidos.

e Disefar un Dashoboard en Power Bl donde se pueda observar los resultados generado
por la ejecucidn de un algoritmo genético para el andlisis de las mejores opciones de
inversion dentro del mercado de Estados Unidos.

e Valorar a través de criterio de especialistas el escenario propuesto.

Vinculacidén con la sociedad y beneficiarios directos:

Las inversiones los mercados de valores enfrentan algunos desafios en cuanto al riesgo que
se puede presentar al momento de comprar o vender acciones de empresas que cotizan en el
mercado de valores, ya que muchas de las veces los inversionistas cuentan con recursos
limitados por ende lo que requieren es una manera de optimizar el uso de sus recursos con
inversiones que le representen la mayor rentabilidad posible, para ello se ha propuesto
optimizar la cartera de inversiones en base a algoritmos genéticos ya que los mismos nos dan la
posibilidad de generar una exploracién de espacios de busqueda complejos, es decir que nos
permite encontrar la mejor combinaciéon de activos, con la finalidad de obtener el mayor
rendimiento con niveles de riesgo muy bajos debido a todo esto se puede entregar a los

inversionistas una opcién de aprovechar de la mejor manera sus recursos limitados.

La optimizacidn de la administracién de carteras de inversion mediante algoritmos genéticos
se alinea con varios objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de |la agenda 2030 de las Naciones
Unidas. En particular contribuye con el ODS 9: Industria, Innovacidn e infraestructura que busca
construir infraestructuras resilientes, promover la industrializacion inclusiva y sostenible, y
fomentar la innovacidn. Al implementar opciones tecnoldgicas para el desarrollo y bienestar de
los inversionistas en funcién de la optimizacién de sus recursos limitados en base a herramientas
tecnoldgicas promueve la innovacion dando un impacto positivo a la utilizacion de herramientas
de analitica de datos para solucionar problemas, también apoya al ODS 8: Trabajo decente y
crecimiento econdmico que busca promover el crecimiento econdmico inclusivo y sostenible, el
empleo y el trabajo decente para todos, ya que al optimizar el rendimiento de las inversiones

promueve el crecimiento econdmico de los inversionistas.



CAPITULO I: DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1. Contextualizacion general del estado del arte

Segun Rodriguez, “La teoria moderna de la configuracion de carteras de inversion (Modern
Portfolio Theory, MPT) sostiene que es posible crear una cartera dptima que ofrezca al inversor
la maxima rentabilidad para un nivel de riesgo determinado. Esta teoria fue formulada por el
economista Harry Markowitz en 1952. Resalta la relevancia de las carteras de inversion, el
riesgo, la diversificacion y las interrelaciones entre distintos tipos de activos. Los activos estan
sujetos a riesgos tanto sistematicos (de mercado) como no sistematicos (especificos de cada
activo). Una diversificacion adecuada en una cartera no puede eliminar el riesgo sistematico,
pero si puede mitigar, si no eliminar, el riesgo no sistematico. En términos generales, la MPT y
sus teorias relacionadas han sido objeto de un andlisis exhaustivo en los mercados de paises

industrializados. (Konno, 1991) (Schanzenbach, 2017)”.(Rodriguez et al., 2022)

Analizando un poco sobre como maximizar inversiones en el mercado de valores Pérez Pérez
de Villaamil dice lo siguiente, “Desde que se lanzé el primer fondo de inversién moderno en
1924 por la gestora Massachusetts Financial Services (McWhinney, 2024), los gestores de
carteras han estado en la busqueda constante de las formas mas efectivas de maximizar el
rendimiento de sus fondos. El objetivo ha sido siempre satisfacer las expectativas de los
inversores y competir en un mercado donde la eficiencia y el rendimiento son cruciales. Estos
vehiculos financieros recaudan capital de diversos inversores para invertirlo de manera
conjunta, delegando a un gestor la responsabilidad de decidir dénde realizar esas inversiones
(Llorente Jaime, 2024). En la actualidad, hay mas de 18,1 billones de ddlares invertidos en fondos
de inversién en Estados Unidos (McWhinney, 2024), lo que demuestra que en la gestion
financiera es fundamental obtener la maxima rentabilidad para todos los inversores, dada la
magnitud del capital involucrado. Desde la creacién del primer fondo, los gestores han ido
desarrollando diversas herramientas para seleccionar los mejores activos. Sin embargo, la
tecnologia actual ofrece nuevas oportunidades para optimizar la gestion de fondos. Este trabajo
estudiara la evolucién de las diferentes tecnologias empleadas por los gestores para maximizar
la rentabilidad de sus vehiculos de inversion. A través de un enfoque comparativo, se analizara
el desempefio de un fondo administrado completamente por inteligencia artificial en
comparacién con otro gestionado por una firma tradicional. Entre las principales cuestiones que
se abordardn se incluyen la eficacia de la 1A en la toma de decisiones, su capacidad de adaptacion
a escenarios cambiantes y las implicaciones éticas y regulatorias, tomando como referencia al

AIEQ”. (Pérez Pérez de Villaamil, 2024)



Frente a los retos de las nuevas tecnologias Paucar habla sobre la inteligencia artificial, “La
inteligencia artificial (IA) ha encontrado su lugar en diversas organizaciones en los Ultimos afios,
impactando positivamente en los negocios. Por ejemplo, la automatizacién robdtica y los
chatbots han mejorado la interaccidén con los clientes. Ademas, ha influido en la gestidn de
carteras de renta variable en los mercados financieros, permitiendo decisiones de inversion mas
eficientes y precisas. Hoy en dia, se utilizan varios modelos de IA que procesan grandes
volumenes de datos en tiempo real, identificando patrones y tendencias ocultas, lo que brinda
ventajas competitivas en el dmbito financiero. También se han desarrollado algoritmos de
aprendizaje profundo que pueden predecir indices burséatiles, utilizando redes neuronales
artificiales y algoritmos genéticos para la seleccidn y optimizacién de carteras de acciones.
Aungue la IA mejora la toma de decisiones en un mercado volatil, no sustituye completamente
la experiencia y el juicio humano, ya que existen desafios como las diferencias en las
regulaciones de cada pais y la falta de una base de datos estdndar para detectar manipulaciones
en el mercado de valores. Para analizar el impacto de la inteligencia artificial en los negocios,
especialmente en la gestion de carteras de renta variable, se han revisado literaturas
académicas, asi como estudios de casos y analisis de datos realizados por profesionales del
sector financiero. En resumen, estudiar el impacto de la IA en las inversiones es crucial para
entender su potencial y limitaciones, y para desarrollar estrategias que maximicen los beneficios
mientras se gestionan los riesgos asociados. La continua evolucién de la IA y su integracién en
los procesos de inversion promete transformar el panorama financiero, ofreciendo a los
inversores herramientas mas sofisticadas y precisas para gestionar sus carteras y mejorar los

resultados econdmicos”. (Paucar et al., 2024)

Se han dado muchos retos para la humanidad en su historia que afectan de alguna forma a
la economia mundial, Alvarez-Gayou Jurgenson habla sobre el impacto del COVID19 habla sobre
el tema, “El COVID-19 tuvo un gran impacto en la economia global, generando una notable
inestabilidad financiera tanto en empresas de diversos tamafios como en las finanzas personales
de muchas personas. Para enfrentar esta crisis, muchos comenzaron a ver el trading como una
manera de estabilizar e incrementar sus ingresos. El trading en el mercado de valores implica
aprovechar las fluctuaciones de precios de diferentes activos para obtener ganancias; por
ejemplo, comprar un activo cuando su precio esta por debajo de lo normal y luego venderlo
cuando su valor ha aumentado. Aunque el trading ha sido objeto de estudio durante muchos
anos y algunos lo consideran un comportamiento aleatorio, otros creen que es posible
identificar patrones y tendencias a través del andlisis y el uso de estadisticas en grandes

volumenes de datos. Este documento propone un proyecto que busca implementar un sistema



en el ambito del trading que, basado en un banco de informacién, permita identificar patrones
en las estacionalidades del registro histérico del mercado de valores de Nueva York. De esta
manera, mediante un analisis técnico, se pretende predecir con mayor probabilidad el
comportamiento futuro de los activos a lo largo del tiempo, aplicando diversas técnicas y andlisis

estadisticos”.(Castro et al., 2022)

Los avances en computaciéon evolutiva, especialmente en algoritmos genéticos, han
transformado la manera en que las organizaciones enfrentan problemas complejos de gestiény
toma de decisiones. Estas herramientas no solo aumentan la productividad, sino que también
optimizan los procesos de planificacién, disefio y prediccion, lo que reduce considerablemente
el tiempo necesario para obtener resultados. Hoy en dia, los algoritmos evolutivos se utilizan en
el desarrollo de estrategias de inversién, anticipando comportamientos futuros de mercados
como el petréleo y otras materias primas, lo que ayuda a disminuir las incertidumbres y pérdidas
para los inversores. Este articulo examina los avances mas recientes en la aplicacion de estos
algoritmos en la economia y las finanzas, subrayando la integracion de tecnologias emergentes

como el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.(Antonio y Montecinos, 2024)

1.2. Proceso investigativo metodolégico

Enfoque de la investigacion

Este trabajo tiene un enfoque Cualitativo, de acuerdo con Maanen 1983, “el método
cualitativo puede ser visto como un término que cubre una serie de métodos y técnicas con
valor interpretativo que pretende describir, analizar, descodificar, traducir y sintetizar el
significado, de hechos que se suscitan mas o menos de manera natural. Posee un enfoque
interpretativo naturalista hacia su objeto de estudio, por lo que estudia la realidad en su
contexto natural, interpretando y analizando el sentido de los fendmenos de acuerdo con los
significados que tiene para las personas involucradas. Es decir, las metodologias cualitativas no
son subjetivas ni objetivas, sino interpretativas, incluye la observacién y el andlisis de la
informacién en dmbitos naturales para explorar los fenédmenos, comprender los problemas y
responder las preguntas. El objetivo de la investigacidn cualitativa es explicar, predecir, describir

IM

o explorar el “porqué” o la naturaleza de los vinculos entre la informacién no estructurada. El
objetivo de la investigacion cualitativa es el proceso inductivo en lugar del resultado deductivo.
Los datos objetivos de la investigacién cualitativa proporcionan informacién no sobrecargada,
por lo tanto, el investigador tiene que buscar patrones narrativos explicativos entre las variables

de interés, y llevar a cabo la interpretacion y descripcion de dichos patrones. En lugar de



comenzar con la hipétesis, teorias o nociones precisas que probar, la investigacion cualitativa
empieza con observaciones preliminares y culmina con hipétesis explicativas y una teoria

fundamentada”.( Alvarez-Gayou Jurgenson, 2024)

Poblaciéon y muestra

Para este estudio se adoptd un muestreo no probabilistico de andlisis. Este enfoque se
selecciond debido a que la seleccién de la muestra no depende de la probabilidad para la
seleccion de elementos, sino que depende de razones vinculadas con las caracteristicas del
estudio o depende del propésito del investigador ya que segin Robles(2024) “En este tipo de
muestra, también llamada muestras dirigidas o intencionales, la eleccion de los elementos no
depende de la probabilidad sino de las condiciones que permiten hacer el muestreo (acceso o
disponibilidad, conveniencia, etc.); son seleccionadas como mecanismos informales y no
aseguran la total representacion de la poblacién: Esto implica que no es posible calcular la
precision del error estandar de estimacion, es decir no podemos estimar el nivel de confianza
con que hacemos la estimacién. Lo anterior se explica porque no todos los sujetos tienen la
misma probabilidad de ser seleccionados, por lo que es esperable la no representatividad de

todos los miembros de la poblacién”. (Scharager & Reyes, n.d.)

Para efectos de este estudio nuestra poblacidn y muestra es la bolsa de valores

norteamericana.

Métodos, técnicas e instrumentos

Para este proceso de investigacion de enfoque cualitativo se va a utilizar la técnica de
observacién directa ya que implica la observacién sistematica de eventos o comportamientos
en su entorno natural, ya que se verifica directamente la necesidad y su problematica, como se
menciona en Edu.Lat “la observacidn directa es un método de recolecciéon de datos sobre un
individuo, fendmeno o situacion particular. Se caracteriza porque el investigador se encuentra
en el lugar en el que se desarrolla el hecho sin intervenir ni alterar el ambiente, ya que de lo

contrario los datos obtenidos no serian validos”.(Edu.Lat, 2020)

1.3. Analisis de resultados

“El FONDO DE ACCIONES ESTADOS UNIDQS, es un fondo de inversion colectiva que invierte
en acciones de empresas listadas en las bolsas de valores de Estados Unidos administrado por

EDWARD ALBERTO GUTIERREZ RAMIREZ. Durante el periodo entre el 2 de marzo y el 28 de abril



de 2023 el fondo ha presentado un rendimiento del 7.17%, superando el mercado tomando
como referencia el fondo SPDR S&P 500 ETF TRUST (SPY), que réplica al indice S&P 500 (SPXT)
en 2.21% pero quedando por debajo del benchmark ISHARES RUSSELL TOP 200 GROW (IWY) en
-2.64%. Esto se debid principalmente a la asignacion de activos la cual tuvo un efecto positivo
en el rendimiento de la cartera en la mayoria de los sectores, mientras que la seleccién de
valores individuales tuvo un efecto negativo en comparacién con el benchmark”.(Gutiérrez

Ramirez, 2023)

Figura 1
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Figura 3

iShares Russell Top 200 Growth ETF (IWY)
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CAPITULO II: PROPUESTA

1.1.Fundamentos tedricos aplicados

Mercado De Valores

Es un espacio econdmico que reune a oferentes (emisores) y demandantes (inversionistas)
de valores. “El Mercado de Valores, utiliza los mecanismos previstos en la Ley de Mercado de
Valores, para canalizar los recursos financieros hacia las actividades productivas, a través de la
negociacion de valores en los segmentos bursatil y extrabursatil”.(Futuro Casa de Valores |

Glosario Bursatil, 2024)

Mercado Bursatil

“Es el conformado por ofertas, demandas y negociaciones de valores inscritos en el Catastro
Publico del Mercado de Valores, en las Bolsas de Valores y en el Registro Especial Bursatil (REB),
realizadas por los intermediarios de valores autorizados de acuerdo a lo establecido en la Ley de

Mercado de Valores”.(Futuro Casa de Valores, 2024)

Mercado De Capitales

“En este mercado se negocian valores emitidos a plazos mayores a un ano, es decir de
mediano o largo plazo. Por ejemplo, son propias de un Mercado de Capitales las transacciones
con acciones o bonos de mediano y largo plazo. Con la emisién de valores de estas
caracteristicas, las empresas o entidades financian sus necesidades de dinero para llevar
adelante proyectos de gran envergadura, como ser aumento de capacidad productiva, captacidn
de nuevos mercados (internos o de exportacion), diversificacion de actividades, etc”.(Futuro

Casa de Valores, 2024)

Es importante conocer un poco acerca de lo que se trata un portafolio de inversiones ya que
basicamente es el producto sobre el cual se va a realizar las operaciones de optimizacion en base

a algoritmos genéticos, a continuacion, vamos a citar que es un portafolio de inversiones.

“Cuando hablamos de finanzas, es comun encontrarnos con el término “portafolio de

inversion”.

Portafolio De Inversiones
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“Se conoce como portafolio o cartera de inversién a un conjunto de bonos, acciones,
monedas, efectivo, materias primas, productos derivados y otros activos financieros que
pertenecen a un inversionista. Para crearlo se considera el perfil de riesgo, la rentabilidad de

cada instrumento y el tiempo esperado de retorno de la inversion.

¢Cudl es su funcion? El economista Harry Markowitz es considerado como el padre de la
teoria moderna de portafolios de inversion (1952) en la que determina que su funcion es
determinar la menor cantidad de riesgo por un retorno estimado. Esto se logra diversificando

los activos, para aumentar la rentabilidad y beneficios con la forma menos riesgosa.

Esta diversificacion de activos también permite la diversificacion de los riesgos, que esta
orientada a no destinar el dinero a un unico recurso. Con ello, el inversionista no deja todo su
capital sujeto a una sola inversidn, teniendo la posibilidad de contar con mas opciones para

resistir eventuales resultados adversos”. (Prieto, 2022)

Acciones

“Las acciones son las partes en las que se divide el capital social de una empresa (sociedad
anénima). Eso significa que, al adquirirlas, usted se convierte en accionista y, en consecuencia,
en propietario de una parte de la sociedad/empresa. Es decir, representan la propiedad que una

persona tiene de una sociedad.

El hecho de poseer acciones de una sociedad da derechos y obligaciones a su titular (segin
el tipo de accién). Entre los derechos estan: el derecho a voto en la junta de accionistas, exigir
informacién sobre la empresa, recibir dividendos o vender las acciones de las que disponga.
Entre las obligaciones, el accionista debera soportar pérdidas si la empresa no obtiene buenos

resultados.

Son una inversidn en renta variable y su rentabilidad variarad dependiendo de los resultados
econdmicos de la empresa afio tras afio. En general es un producto bastante popular porque
son volatiles, es decir, pueden cambiar de valor rapidamente en corto plazo e histéricamente,

en general, han dado mayor rendimiento que otros valores.

Estan siempre reguladas por la Superintendencia de Compafiias Valores y Seguros.
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Para invertir en acciones de empresas del mercado ecuatoriano tienes que acercarte a la Casa
de Valores de tu preferencia, Unicas autorizadas para asesorarte sobre inversiones o

financiamiento a través de la Bolsa de Valores”.(Bolsa de Valores Quito, 2024)

Acciones Ordinarias

“Acciones emitidas sin ningun privilegio especial que otorgan iguales derechos a sus
tenedores. Confieren todos los derechos fundamentales que en la Ley se reconoce a los
accionistas. Solo tendran derecho a dividendos después de que se haya cubierto a las acciones

preferidas”.(Bolsa de Valores Quito, 2024)

Acciones Preferidas

“No otorgan derecho a voto, pero pueden conferir derechos especiales en cuanto al pago de

dividendos y en la liquidacién de la compafiia”.(Futuro Casa de Valores, 2024)

Acciones Liberadas

“Aquellas que otorgan a su titular preferencias o ventajas en la distribucidon y pago de
utilidades y en reembolso de capital, en caso de liquidacion; y, que no confieren derecho a

voto”.(Futuro Casa de Valores, 2024)

Acciones Pagadas

“Es aquella parte de las acciones que efectivamente han sido suscritas y pagadas”. (Futuro

Casa de Valores, 2024)

Rendimiento

“Ganancia que se obtiene al invertir en un valor, depende del precio pagado por la inversidn

y del pago esperado de intereses o dividendos (Futuro Casa de Valores, 2024) Riesgo

“Desde un punto de vista financiero, el riesgo significa incertidumbre sobre la evolucién de
un activo, e indica la posibilidad de que una inversidon ofrezca un rendimiento distinto del

esperado (tanto a favor como en contra del inversor)”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo De Contraparte
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“Riesgo de que una de las partes no entregue el valor o el dinero correspondiente a la

transaccion en la fecha de liquidacion”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo De Liquidez

“Riesgo de no poder vender o transferir un instrumento en el momento deseado y a un precio

razonable”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo De Precio

“Riesgo de pérdida por variaciones en los precios de los instrumentos frente a los precios del

mercado”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo De Insolvencia

“Riesgo de pérdida ocasionada por el incumplimiento de pago del emisor”. (Futuro Casa de

Valores, 2024)

Riesgo De Tasa De Interés

“Riesgo de pérdida ocasionada por cambios inesperados en las tasas de interés del

mercado”.(Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo Juridico

“Riesgo derivado de situaciones de orden legal que puedan afectar la titularidad de las

inversiones”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Riesgo Sistémico

“También llamado riesgo de mercado, es debido a factores de riego generales, tales como
cambios en el ciclo econémico, reforma impositiva, etc. Este riesgo afecta a todo tipo de

valores”. (Futuro Casa de Valores, 2024)
Riesgo No Sistémico
“El Riesgo no sistémico es Unico y particular de cada compaifiia. Estos factores no sistematicos

pueden variar desde una huelga que afecte al sector o a la empresa, la aparicidon en el mercado
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de un nuevo competidor, el nivel de endeudamiento, etc. Este tipo de riesgo, es posible eliminar

casi totalmente con la diversificacion”. (Futuro Casa de Valores, 2024)

Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos estan dando solucién a problemas que los algoritmos tradicionales
o no resuelven, o no lo hacen de forma eficiente. Son algoritmos guiados por el objetivo que se
pretende y se estdn aplicando en problemas de optimizacion, reconocimiento y busqueda. Este
tutorial trata precisamente de responder cuestiones tales como: por qué se introducen los
algoritmos genéticos, para qué sirven y cdmo actuan. En primer lugar, se hace una descripcion
del funcionamiento basico de un algoritmo genético indicando sus operadores fundamentales:
reproduccion, cruce y mutacion. A continuacién, se muestran los resultados obtenidos en la
busqueda de la solucidn de una funcién matematica, sefialando la mejora obtenida al introducir
nuevos operadores y algoritmos genéticos distribuidos. Por ultimo, se hace un breve repaso

sobre la situacién actual de los algoritmos genéticos. (Marin Martin et al., 2024)

Método Cualitativo

“el método cualitativo puede ser visto como un término que cubre una serie de métodos y
técnicas con valor interpretativo que pretende describir, analizar, descodificar, traducir y
sintetizar el significado, de hechos que se suscitan mas o menos de manera natural. Posee un
enfoque interpretativo naturalista hacia su objeto de estudio, por lo que estudia la realidad en
su contexto natural, interpretando y analizando el sentido de los fendmenos de acuerdo con los
significados que tiene para las personas involucradas. Es decir, las metodologias cualitativas no
son subjetivas ni objetivas, sino interpretativas, incluye la observacién y el andlisis de la
informacién en dmbitos naturales para explorar los fenémenos, comprender los problemas y
responder las preguntas. El objetivo de la investigacidn cualitativa es explicar, predecir, describir

IM

o explorar el “porqué” o la naturaleza de los vinculos entre la informacién no estructurada. El
objetivo de la investigacion cualitativa es el proceso inductivo en lugar del resultado deductivo.
Los datos objetivos de la investigacién cualitativa proporcionan informacién no sobrecargada,
por lo tanto, el investigador tiene que buscar patrones narrativos explicativos entre las variables
de interés, y llevar a cabo la interpretacidon y descripcidn de dichos patrones. En lugar de
comenzar con la hipétesis, teorias o nociones precisas que probar, la investigacidn cualitativa

empieza con observaciones preliminares y culmina con hipétesis explicativas y una teoria

fundamentada”. (Alvarez-Gayou Jurgenson et al., n.d.)
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Muestreo No Probabilistico

“En este tipo de muestra, también llamada muestras dirigidas o intencionales, la eleccién de
los elementos no depende de la probabilidad sino de las condiciones que permiten hacer el
muestreo (acceso o disponibilidad, conveniencia, etc.); son seleccionadas como mecanismos
informales y no aseguran la total representacién de la poblaciéon: Esto implica que no es posible
calcular la precisién del error estandar de estimacion, es decir no podemos estimar el nivel de
confianza con que hacemos la estimacién. Lo anterior se explica porque no todos los sujetos
tienen la misma probabilidad de ser seleccionados, por lo que es esperable la no

representatividad de todos los miembros de la poblaciéon”. (Edu.Lat, 2020)

Observacion Directa

“La observacion directa es un método de recoleccidn de datos sobre un individuo, fendmeno
o situacion particular. Se caracteriza porque el investigador se encuentra en el lugar en el que
se desarrolla el hecho sin intervenir ni alterar el ambiente, ya que de lo contrario los datos

obtenidos no serian vélidos”.(Edu.Lat, 2020)

Optimizacién Media-Varianza De Markowitz

“A continuacion, se detallan las principales limitaciones detectadas:

* Los estimadores de los dos pardmetros del modelo estan en diferentes unidades. La
rentabilidad estd estimada en unidades con la esperanza matematica (un), mientras que el
riesgo esta estimado en unidades al cuadrado, (onm). Por tanto, los resultados obtenidos como
inputs del problema estan en diferentes escalas generando soluciones ‘optimas diferentes a las

deseadas.

¢ Existe una gran sensibilidad de los pesos de los activos en cartera (wl, . .. ,wN) ante
pequeios cambios en las estimaciones de rentabilidad y riesgo. Como consecuencia, las carteras
no son estables en el largo plazo y cambian su composicién con facilidad ante cambios en las
estimaciones. Esta limitacidn no es mas que una confirmacién del problema anterior, y es que
los estimadores de rentabilidad y riesgo parecen no ser los adecuados para una correcta

resolucion del problema de optimizacion.

e Las carteras generadas con el Modelo Media Varianza (MV) estan muy concentradas en
pocos activos de gran rentabilidad, provocando que las carteras no estén diversificadas. Esta

comunmente aceptado que la diversificacion de las carteras mejora su rendimiento en el largo
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plazo. Al estar distribuido el riesgo entre diferentes activos, la cartera no es tan sensible ante

cambios de rentabilidad inesperados de los mismos.

* Gran rigidez del modelo al establecer a priori las ponderaciones de los dos objetivos en la
funcion de optimizacion a través del hiperpardmetro de aversién al riesgo (A). Diferentes valores
del hiperparametro A generan diferentes soluciones éptimas del problema. Por este motivo es
muy importante que estos estén bien fijados. Adicionalmente, en el mundo académico se
entiende que el valor de este hiperparametro define la aversion al riesgo del inversor.
Légicamente, para ponderar el riesgo en la funcidn objetivo, inversores mas arriesgados daran
un valor mas bajo a este hiperpardmetro pero inversores mds conservadores daran un valor mas

alto.”(Luisa Martinez et al., 2022)

Optimizacién Por Enjambre De Particulas (Pso)

“Es una técnica metaheuristica basada en optimizacion estocdstica, inspirada en el
comportamiento de bandadas de pdjaros; a diferencia del GA, no considera las etapas de
cruzamiento y mutacion, sino la posicion y velocidad de particulas en un espacio de busqueda
de n-dimensiones. El PSO se inicializa con una poblacién de particulas (soluciones candidatas),
gue se ubican aleatoriamente en el espacio de busqueda. Cada una de ellas tiene dos vectores
asociados: posicion y velocidad. En cada iteracién, las particulas actualizan su posicién y
velocidad a partir del aprendizaje sobre el mejoramiento de posicion a partir de datos historicos,

gue incluyen la mejor posicion de la particula”.(David y Loaiza, 2023)

Optimizacién Con Programacién Convexa

“Las limitaciones que ha presentado el modelo MV en la practica, debido a su alta sensibilidad
a los cambios en los parametros, asi como su propensién para generar portafolios poco
diversificados, han permitido el desarrollo de nuevos enfoques robustos para su construccion y
optimizacidn considerando la incertidumbre de las estimaciones de retornos esperados y de la
matriz de covarianzas. De estos, el enfoque de OR, presentado en este trabajo, ofrece una
alternativa prometedora ya que permite abordar directamente las limitaciones anteriores. Una
ventaja importante de este enfoque es la facilidad con la que pueden implementarse los
algoritmos de optimizacién. Ademas, como gran parte de los desarrollos de la OR representan
problemas de programacién convexa, la proliferacion de herramientas computacionales en este
campo ha facilitado su uso. Este trabajo resalta las ventajas del enfoque de OR para construir de

forma eficiente portafolios éptimos, en comparacién con el modelo MV tradicional. Asimismo,
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se sefialan nuevos campos de investigacién que han ido surgiendo y representan importantes

contribuciones para continuar fortaleciendo la teoria moderna de portafolio (tmp).”(Zapata

Quimbayo, 2021)

JUSTIFICACION DEL METODO UTILIZADO

Tabla 1

Andlisis justificativo de tecnologia

Criterio Algoritmos Optimizacion Optimizacién por Programacioén

Genéticos (GA) Media-Varianza Enjambre de Particulas Convexa
(Markowitz) (PSO)

Flexibilidad Alta, adaptable a Baja, basado en Alta, adaptable a Baja, requiere
distintos  tipos de supuestos de multiples escenarios convexidad en la
funciones objetivo y distribucion normal funcién objetivo
restricciones de retornos.

Eficiencia Media-Alta, mejora Alta en problemas Alta, requiere menos Alta en problemas

Computacional

con paralelizacién

lineales, pero
limitada en no
lineales

evaluaciones que GA en
ciertos problemas

convexos, pero
limitada en no
convexos

Robustez ante Ruido
y Datos Incompletos

Alta, puede optimizar
en entornos inciertos
y ruidosos

Baja, sensible a
errores en la
estimacion de
covarianzas

Media, depende de la
variante de PSO utilizada

Baja, requiere
informacién precisa
para garantizar
convexidad

Capacidad para Alta, permite Baja, mejor en Media, depende del tipo Alta en problemas
Manejar restricciones no restricciones de funcién de ajuste convexos, limitada
Restricciones lineales y de lineales en no convexos
Complejas cardinalidad

Convergencia a una Alta, pero puede Alta en problemas Media, mas rapido que Alta en problemas
Solucién Optima quedarse  atrapado lineales, pero GA en algunos casos, convexos

en 6ptimos locales

limtada en no
lineales

pero puede converger

Capacidad de
Explorar el Espacio
de Soluciones

Alta, gracias a la
mutacion y
recombinacién
genética

Baja, basado en
estimaciones de
riesgo-retorno

prematuramente
Media, explora
soluciones  basandose

en dinamicas de grupo

Baja, solo aplica en
espacios convexos
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Tabla 2

Tabla de ponderaciones en funcion de la tabla anterior

Criterio Algoritmos Optimizacién Optimizacién por Programacién
Genéticos (GA) Media-Varianza Enjambre de Particulas Convexa
(Markowitz) (PSO)
Flexibilidad 5 3 5 3
Eficiencia 4 5 5 5

Computacional

Robustez ante Ruido 5 3 4 3
y Datos Incompletos

Capacidad para 5 3 4 5
Manejar

Restricciones

Complejas

Convergencia a una 5 5 4 5

Solucién Optima

Capacidad de 5 3 4 3
Explorar el Espacio
de Soluciones

1.2. Descripcion de la propuesta

La propuesta se enfoca en la optimizacién de carteras de inversidén de acciones en base a la
utilizacidon de algoritmos genéticos, con el objetivo principal de maximizar las ganancias y
minimizar perdidas. Este enfoque utiliza técnicas avanzadas de inteligencia artificial para ofrecer

una solucién eficiente para inversionistas que persiguen este objetivo.

Esta propuesta ademds de la optimizacion de rendimientos de las inversiones busca
democratizar el acceso a herramientas avanzadas de analisis financiero, beneficiando tanto a

inversionistas individuales como a instituciones.

Como resultados del desarrollo de la propuesta se espera la reduccidon de perdidas de
carteras de inversion, identificacion de estrategias de inversion mas efectivas, ademas de una

mejor toma de decisiones financieras gracias a visualizaciones claras y detalladas.
a. Estructura general

A continuacion, se puede ver los componentes del proyecto donde se pueden visualizar

claramente como se compone el mismo.
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Figura 4

Esquema de la propuesta

’ "l Power BI

Nota. Esta figura representa la estructura base de la propuesta.

Figura 5

Flujo de procesos de la propuesta.
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Nota. Esta figura muestra los diferentes procesos que realizan en cada mdédulo para poder obtener

los resultados esperados.

b.

Explicacion del aporte

El disefio del proyecto se encuentra dividido en 3 bloques:

Conjuntos de datos: en este puto se realiza la investigacion de los origenes de datos en

este caso informacion del mercado de valores norteamericano haciendo referencia a la

informacién histdrica de los 10 titulos de renta variable en el dmbito tecnolégico mas

vendidos.
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e Herramientas y paquetes requeridos: para realizar la recoleccién de informacién y el
tratamiento de la misma se utiliza el lenguaje de programacion R y sus distintas librerias
para realizar los procesos de Machine Learning en este caso la ejecucidn del GA y spark
para poder realizar un proceso de ETL (Extract-Transform-Load) mas rapido y dirigido al
procesamiento de grandes volimenes de informacion.

e \Visualizacidn: se utiliza Power Bl como herramienta de visualizaciéon y analisis de

informacion.
c. Estrategias y/o técnicas

e Conjuntos de datos: Para la adquisicion de informacidn bajo de manda se lo realiza con
web scrapping a la pdgina de yahoo Finance para poder obtener la informacion
requerida para poder procesarla y dejarla en el formato que se necesita para la
ejecucioén del algoritmo de Machine Learning GA, ademas se utiliza spark para poder
realizar un procesamiento ETL en paralelo.

e Herramientas y paquetes requeridos: Tanto para la adquisicidon de datos como para el
procesamiento de los mismos se cuenta con el lenguaje R ya que incluso el algoritmo
genético para procesar la informacidn y obtener las mejores opciones de inversiones se
lo ha implementado en dicho lenguaje.

e Visualizacion: se utiliza Power Bl como herramienta de visualizacion y andlisis de
informacién, ya que a parte tiene un conjunto de utilidades muy buenas para poder
hacer una depuracidn de informacién y ajustar los datos a para poder plasmarlos de una

manera mas facil de analizar.

1.3. Validacion de la propuesta

Se presenta la validacion de la propuesta a través del método de criterios de especialistas,
los mismos que se encuentran con sus respectivas observaciones en el ANEXO 3.
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1.4.Matriz de articulacion de la propuesta

En la siguiente tabla se puede observar los pasos realizados para llevar a cabo cada instancia del proyecto, aqui se puede observar en base a que conceptos

tedricos se utilizan las metodologias, estrategias, ademas que resultados se observan al terminar cada instancia y que instrumentos se han aplicado.

Tabla 3

Matriz de articulacion

EJES O PARTES
PRINCIPALES

Adquisicién de Datos
(Titulos)

Adquisicion de Datos
(Informacion Histoérica
de Titulos)

Aplicacion del
Algoritmo Genético

Andlisis de
Resultados

SUSTENTO TEORICO

Web Scrapping.

Titulos de Renta Variable.
Mercado de valores.
Carteras de Inversion.
Rentabilidad.

Retorno.

Web Scrapping.

Titulos de Renta Variable.
Mercado de valores.
Carteras de Inversion.
Rentabilidad.

Retorno.

Machine Learning (Teoria
de Algoritmos Genéticos),
optimizacién de portafolios,
seleccion de portafolios.

Andlisis de riesgo y retorno,

meétricas de performance de

portafolios.

Fuente: Elaboracién propia

SUSTENTO METODOLOGICO

Andlisis de informacién financiera.

Metodologias de web scrapping.
Limpieza y transformacién de
datos.

Andlisis de informacién financiera.

Metodologias de web scrapping.
Limpieza y transformacion de
datos.

Revisar que la data se encuentre

completa en series de tiempo.

Disefio del algoritmo genético
(parametrizacion, funcién de
aptitud, operadores genéticos).

Prueba de hip6tesis estadisticas,

analisis de regresion.

ESTRATEGIAS / TECNICAS

Web Scrapping.
Manejo de archivos en R.

Web Scrapping.
Manejo de tablas y Datos en R.
Manejo de archivos R.

Algoritmos de Machine Learning.
(Algoritmo Genético).

Andlisis estadistico descriptivo e

inferencial.
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DESCRIPCION DE RESULTADOS

Conjunto de datos que contiene la
informacién sobre los precios de cierre
ajustados de los 10 titulos valor de
tecnologia seleccionados como los
més vendidos en el mercado de
estados Unidos.

Conjunto de datos que contiene la
informacién histérica sobre los precios
de cierre ajustados de los 10 titulos
valor de tecnologia seleccionados
durante el periodo de tiempo
especificado desde enero del 2020
hasta la actualidad.

Identificacién de un portafolio 6ptimo
considerando la funcién objetivo (por
ejemplo, maximizar Sharpe Ratio).

Comparacion del rendimiento del
portafolio generado por el algoritmo
genético con otros métodos.

INSTRUMENTOS APLICADOS

Librerias de web scraping para el lenguaje
R.

Péaginas Web de Informacion Financiera
(yahoo Finance).

Archivos CSV.

Librerias de web scraping para el lenguaje
R.

Paginas Web de Informacién Financiera
(yahoo Finance).

Archivos CSV.

Software estadistico (R o Python).

Software estadistico (R o Python),

gréficos.



CONCLUSIONES

Una vez realizado el analisis correspondiente para llevar a cabo este proyecto y puesto en
practica, los resultados obtenidos de la aplicacion de Machine Learning y algoritmos genéticos,
enfocados directamente en los titulos que generan mayores rendimientos en el sector
tecnoldgico dentro del mercado de valores de Estados Unidos, se puede observar que el
funcionamiento de los algoritmos genéticos en el dmbito financiero es una herramienta muy
poderosa, ya que basandose en la informacidn histérica, se puede llegar a la mejor opcién de
inversion, facilitando la toma de decisiones rapidas en mercados altamente dindmicos, ya que
en estos mercados, la rapidez de la inversién puede ser un factor decisivo que determine la

pérdida o ganancia de dinero.

El llevar la funcionalidad de los algoritmos genéticos al campo financiero se convierte en un
acierto ya que aprovechar dicha funcionalidad permite a los inversionistas agilitar la toma de
decisiones dentro del mercado bursatil sin necesidad de grandes cdlculos probabilisticos que los

podria llevar a incurrir en inversiones no tan acertadas y por ende generar perdidas.

El enfocar el analisis en las 10 acciones mds vendidas dentro del campo de tecnologia que
hoy por hoy es uno de los pilares en mayor desarrollo a nivel mundial permite darle un plus a la
generacion de carteras de inversiéon de acciones, es por ello que aplicando los algoritmos
genéticos a estos titulos podriamos decir que el rendimiento esperado es muy bueno y el riesgo

de pérdida es muy bajo.

Como resultado obtenido de la aplicacién del algoritmo genético directamente a los titulos
mas negociados se pudo alcanzar el objetivo de mantener un escenario mas controlado y
limitado donde se puede verificar claramente el correcto funcionamiento del algoritmo de

machine learning.

22



RECOMENDACIONES

Se recomienda ampliar el espectro de analisis ya que si este algoritmo se combina como
algunos otros, como por ejemplo andlisis de texto para poder trabajar con los hechos
relevantes que influyen en las probabilidades de que los titulos definan su tendencia ya sea
al alza o a la baja podria dar mas herramientas para poder agregar mas informacion con la

finalidad de reducir ain mas el riesgo de pérdida de dinero en la inversion.

Los algoritmos genéticos no solo se pueden usar para el andlisis de titulos de renta
variable, se puede ampliar el espectro de accidon incluyendo titulos de renta fija utilizando
indices de valoracién, ademas se pueden crear mas faces de analisis de informacidn para
poder generar las mejores opciones cubriendo varios niveles el proceso de analisis financiero

para el proceso de inversiones en el mercado de valores.

Se recomienda ampliar la unidad de analisis para generar una solucion financiera mucho
mas completa que cubra la mayoria de demanda sobre el proceso de inversion dentro del

mercado de valores.

Se recomienda enfocar el mayor de los esfuerzos a utilizar machine learning para evitar la
mayoria de errores que un ser humano puede cometer en base a cualquier analisis ya que a

veces los sentimientos pueden jugar en contra al momento de tomas decisiones.
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ANEXOS

Se debe colocar aquellos instrumentos utilizados en el trabajo de titulacién como los modelos
de encuestas, entrevistas, guias de observacidn y sus respectivas validaciones, entre otros.

Para la numeracidn de los anexos se utilizard nimeros naturales consecutivos y se escribira
con letras mayusculas, y debajo del mismo el nombre identificativo del mismo.

Ejemplo:
ANEXO 1

OBSERVACION DIRECTA

En este caso se utilizd la observacién directa ya que al poder palpar desde el lugar de trabajo
se pudo observar que los inversionistas no invierten tanto en titulos de renta variable esto se
debe alos riesgos que este tipo de inversiones trae consigo. Como claramente lo expone Fabiana
Conceigdo en su articulo Inversiones en acciones: comenzar como un pequefio inversor, “Los
eventos politicos y econémicos interfieren directamente en la valoracién o devaluacidon de las
acciones, por lo que depende del inversionista monitorear la situacidn politica y econdmica del
pais para tomar las decisiones con mayor claridad. Hay 2 (dos) riesgos principales de inversion
en bolsa. El primer riesgo, llamado riesgo de liquidez, es el riesgo de no poder vender las
acciones. El segundo riesgo es el de la devaluacién de la accién, que es la caida del precio de la
accion 'y no recuperarla debido a que la empresa invertida no esta bien

financieramente.”(Conceicdo, 2021)

ANEXO 2
A continuacion, el resultado esperado por el desarrollo de la propuesta se adjunta

imagenes con el Dashboard resultante de la propuesta.

Y Filtro

Dashboard de cartera de inversiones

Composicion de cartera Retorno de Inversiones Aptitud Prom. vs Mejor Aptitud
0 o mil
001
0.03 3%) (1%

(8%)

28

0,16 (16%) 0.16 (16%)

L
3
N

)
S b b O D (O
TS ele LA

Comparativa de Precios a travez del tiempo
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Aqui se puede ver la informacioén filtrada por empresa, en este caso se ha realizado el filtro
por la empresa IBM en donde podemos observar que en el primer grafico de dona IBM
corresponde al 16% de la inversion dentro de la composicién de cartera, en el grafico siguiente
podemos observar el retorno de inversidén que ha sido calculado por el algoritmo genético, luego
podemos observar un grafico propio del proceso interno del algoritmo genético ya que se
muestran los resultados de la funcidn fitness donde se ven los puntajes asignados, luego
tenemos un grafico de barras apiladas donde podemos ver los montos de retorno por acciones,
a continuacion en la tabla se puede observar el resultado donde el monto de inversién ubicado
en la barra desplegable se multiplica por los pesos éptimos con la finalidad de poder saber cudl
es el monto de inversién segun el peso optimo calculado por el algoritmo genético dentro de la
composicion de cartera, el peso optimo como tal el monto de retorno segin el comportamiento
histérico de la informacién adquirida y el cdédigo de las acciones de la empresa para la cual se

generaron esos calculos.

board de cartera de inversiones

( (o] r € ritmo genetico

Y Filtro

Composicion de cartera Retorno de Inversiones Aptitud Prom. vs Mejor Aptitud

) 0 mil

0
0,16 (16%) @6&5‘ e v§¥®®o$t$e%5c<:ﬁo“

Comparativa de Precios a travez del tiempo Siglas Pesos Optimos = Monto Invertido  Monto Retorno

s 1BM 0,16 22217,78 32.437,96

$4 mill.

$2 mill.

2021
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Aqui se puede ver la informacioén filtrada por empresa, en este caso se ha realizado el filtro
por la empresa CISCO en donde podemos observar que en el primer grafico de dona IBM
corresponde al 33% de la inversion dentro de la composicién de cartera, en el grafico siguiente
podemos observar el retorno de inversidén que ha sido calculado por el algoritmo genético, luego
podemos observar un grafico propio del proceso interno del algoritmo genético ya que se
muestran los resultados de la funcidn fitness donde se ven los puntajes asignados, luego
tenemos un grafico de barras apiladas donde podemos ver los montos de retorno por acciones,
a continuacion en la tabla se puede observar el resultado donde el monto de inversién ubicado
en la barra desplegable se multiplica por los pesos éptimos con la finalidad de poder saber cudl
es el monto de inversién segun el peso optimo calculado por el algoritmo genético dentro de la
composicion de cartera, el peso optimo como tal el monto de retorno segin el comportamiento
histérico de la informacién adquirida y el cédigo de las acciones de la empresa para la cual se

generaron esos calculos.

mboard de cartera de inversiones ==

Y Filtro '
optimos calculado. el algorit g ico

Composicion de cartera Retorno de Inversiones Aptitud Prom. vs Mejor Aptitud l_'J =]
0 mil % 1,10 22.912,08
033 en usd
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©%) 33%)

0
o oSl & 0O
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St Csco 033 16 2
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$0 mill.
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Aqui se puede ver la informacioén filtrada por empresa, en este caso se ha realizado el filtro
por la empresa BROADCOM en donde podemos observar que en el primer grafico de dona IBM
corresponde al 16% de la inversion dentro de la composicién de cartera, en el grafico siguiente
podemos observar el retorno de inversidén que ha sido calculado por el algoritmo genético, luego
podemos observar un grafico propio del proceso interno del algoritmo genético ya que se
muestran los resultados de la funcidn fitness donde se ven los puntajes asignados, luego
tenemos un grafico de barras apiladas donde podemos ver los montos de retorno por acciones,
a continuacion en la tabla se puede observar el resultado donde el monto de inversién ubicado
en la barra desplegable se multiplica por los pesos éptimos con la finalidad de poder saber cual
es el monto de inversién segun el peso optimo calculado por el algoritmo genético dentro de la
composicion de cartera, el peso optimo como tal el monto de retorno segin el comportamiento
histérico de la informacién adquirida y el cdédigo de las acciones de la empresa para la cual se

generaron esos calculos.

138.861,10 ‘

Dashboard de cartera de inversiones -
Y Filtro .
Pesi D 0S Jlado: 'goritmo gen: )

Composicion de cartera Retorno de Inversiones Aptitud Prom. vs Mejor Aptitud L= ]] =]
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$4 mill. Tot. 0.16 2 8 7 37

$2 mill.
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Aqui se puede ver la informacioén filtrada por empresa, en este caso se ha realizado el filtro
por la empresa ACCENTURE en donde podemos observar que en el primer grafico de dona IBM
corresponde al 4% de la inversidon dentro de la composicién de cartera, en el grafico siguiente
podemos observar el retorno de inversidén que ha sido calculado por el algoritmo genético, luego
podemos observar un grafico propio del proceso interno del algoritmo genético ya que se
muestran los resultados de la funcidn fitness donde se ven los puntajes asignados, luego
tenemos un grafico de barras apiladas donde podemos ver los montos de retorno por acciones,
a continuacion en la tabla se puede observar el resultado donde el monto de inversién ubicado
en la barra desplegable se multiplica por los pesos éptimos con la finalidad de poder saber cual
es el monto de inversién segun el peso optimo calculado por el algoritmo genético dentro de la
composicion de cartera, el peso optimo como tal el monto de retorno segin el comportamiento
histérico de la informacién adquirida y el cdédigo de las acciones de la empresa para la cual se

generaron esos calculos.

. . 38.861,10
Dashboard de cartera de inversiones Y Fittro : ;
S| goritr 1CO -

Composicion de cartera Retorno de Inversiones Aptitud Prom. vs Mejor Aptitud
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Aqui se puede ver la informacioén filtrada por empresa, en este caso se ha realizado el filtro
por la empresa ORACLE en donde podemos observar que en el primer grafico de dona IBM
corresponde al 8% de la inversidon dentro de la composicién de cartera, en el grafico siguiente
podemos observar el retorno de inversidén que ha sido calculado por el algoritmo genético, luego
podemos observar un grafico propio del proceso interno del algoritmo genético ya que se
muestran los resultados de la funcidn fitness donde se ven los puntajes asignados, luego
tenemos un grafico de barras apiladas donde podemos ver los montos de retorno por acciones,
a continuacion en la tabla se puede observar el resultado donde el monto de inversién ubicado
en la barra desplegable se multiplica por los pesos éptimos con la finalidad de poder saber cual
es el monto de inversién segun el peso optimo calculado por el algoritmo genético dentro de la
composicion de cartera, el peso optimo como tal el monto de retorno segin el comportamiento
histérico de la informacién adquirida y el cdédigo de las acciones de la empresa para la cual se

generaron esos calculos.
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2020 2021 2024

Asi como se generaron los datos anteriormente mencionados se puedes realizar filtros por

titulo para poder analizar su informacidn dentro del Dashboard generado.

ANEXO 3
Validacion del proyecto por 3 profesionales en el area de estudio.
A continuacion, se muestra la validacidn punto por punto requerido para la validacion de

este proyecto de titulacion.
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Universidad
Israel

ESPOG | kit

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA: EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacidn para evaluar la calidad del siguiente contenido digital
“Optimizacién de carteras de inversién utilizando algoritmos genéticos para reducir el
riesgo de pérdidas”. Sus criterios son de suma importancia para la realizacidn de este trabajo,
por lo que se le pide que brinde su cooperacidn contestando las preguntas que se realizan a

continuacion.

Datos informativos

Validado por: Guido Alejandro Llaguno Alban

Titulo obtenide: Mg. En Gerencia De Sistemnas Y Tecnologia Empresarial

C.1.: 1719851881

E-mail: guido.llaguno@pearson.com

Institucion de Trabajo: Pearson Ecuador

Cargo: Lider de tecnologia, innovacién e implementacién Cono Sur

ARos de experiencia en el drea: 6

Paginalde 2
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ESPOG | i
Instructivo:

® Responda cada criterio con la mdxima sinceridad del caso.

® Revisar, observar y analizar |a propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.

® Cologue una X en cada indicador, tomando en cuenta gue Muy adecuado equivale a 5,
Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e

Inadecuado equivale a 1.

Tema: * "
Indicadores Muy Bastante Adecuado Poco Inadecuado
adecuado | Adecuado adecuado
Pertinencia X
Aplicabilidad X
Factibilidad X
Novedad

Fundamentacién pedagogica

Fundamentacién tecnoldgica X
Indicaciones para su uso X
TOTAL 20 12

Observaciones: Excelente documento de investigacion metodoldgica, se debe mencionar los
anexos del sistema vy resultados de este dentro del texto, a fin de tener mayor claridad en el
analisis realizado sobre todo periodos de evaluacidn y empresas evaluadas.

Recomendaciones: Buscar |a factibilidad de realizar una tropicalizacidn del estudio al mercado
Ecuatoriano ya que las inversiones en nuestro pais no tienen la misma difusién que el mercado
Estadounidense.

Intentar expandir el periodo de andlisis de los datos a rangos mas amplios en blsqueda de una

tendencia a largo plazo.

Lugar, fecha de validacién: Quito 08/03/2025

= J.f"_ -
C L4

= = A
e

Firma del especialista
Guido Llaguno Albdn

Pégina 2 de 2
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UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacién para evaluar la calidad del siguiente contenido digital

“Optimizacion de carteras de inversion utilizando algoritmos genéticos para reducir el riesgo de

pérdidas”. Sus criterios son de suma importancia para la realizacién de este trabajo, por lo gue

se le pide que brinde su cooperacién contestando las preguntas que se realizan a continuacion.

Datos informativos

Validado por: Ing. Tonysé de la Rosa Martin, Ms.C
Titulo obtenido: Master en Bioinformatica y Biologia Computacional
C.l.: 1756806814

E-mail: severus.trm@gmail.com

Universidad Tecnolégica Israel (Postgrados)
Cargo: Docente-Investigador

Afios de experiencia en el drea: 20
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Institucién de Trabajo: Universidad Iberoamericana del Ecuador (Pregrado y Postgrados),
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Instructivo:

Universidad
Israel

Escuelade

Posgrados

® Responda cada criterio con la maxima sinceridad del easo.

& Revisar, observar y analizar la propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.

& Cologue una X en cada indicador, tomando en cuenta gue Muy adecuade equivale a 5,

Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e

Inadecuado equivale a 1.

Tema: Optimizacién de carteras de inversién utilizando algoritmos genéticos para reducir el

riesgo de pérdidas.

Indicadores.

Muy

adecuado

Bastante
Adecuado

Adecuado

Poco

adecuado

Inadecuado

Pertinencia

Aplicabilidad

Factibilidad

Novedad

Fundamentacion pedagogica

Fundamentacion tecnoldgica

Indicaciones para su uso

TOTAL

3435

Observaciones Este tipo de soluciones son muy importantes en el ambite de la Economia y

Finanzas actual, dado que permiten tomar decisiones efectivas sobre un tema muy importante

como la no conclusién de estudios. Basadas en técnicas de Machine Learning, constituye una

novedosa solucion a problemas de empresas del sector y extensible a otras dreas de la

economia y finanzas. Se recomienda actualizar |a bibliografia pues existen algunas de mas de

5 afios de antigliedad.

Recomendaciones: Se recomienda Publicar los resultades en Papper Cientifico para revistas

indexadas de Clase Scopus en el drea de las Ciencias de la Computacién y afines.

Lugar, fecha de validacién: Quito, 10 de marzo de 2025

Firma del especialista
Ing. Tonysé de |a Rosa Martin, Ms.C
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UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA: EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacién para evaluar la calidad del siguiente contenido digita

|

Optimizacién de carteras de inversidn utilizando algoritmos genéticos para reducir el riesgo

de pérdidas”. Sus criterios son de suma importancia para la realizacion de este trabajo, por lo

gue se le pide gue brinde su cooperacidén contestando las preguntas que se realizan a

continuacion.

Datos informativos

Validado por: Hilmar Grijalva Vela

Titulo obtenido: Master en Gerente de sistemas de informacién
C.1.: 1709357691

E-mail: hilmargrijalva@yahoo.es

Institucién de Trabajo: Grupo Danec

Cargo: Lider RRHH

Afios de experiencia en el drea: 25
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® Responda cada criterio con la méaxima sinceridad del caso.

® Revisar, observar y analizar la propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.

e Coloque una X en cada indicador, tomando en cuenta que Muy adecuado equivale a 5,

Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e

Inadecuado equivale a 1.

Tema: “
Indicadores Muy Bastante | Adecuado Poco Inadecuado
adecuado | Adecuado adecuado

Pertinencia X

Aplicabilidad X
Factibilidad X
Novedad X

Fundamentacién pedagogica X
Fundamentacién tecnoldgica X
Indicaciones para su uso X
TOTAL 10 20

Observaciones: Texto adecuado a la época actual, practico con rigor académico y aplicabilidad

empresarial si se adapta a la realidad nacional

Recomendaciones:

Contrastar con trabajos locales y datos nacionales empresariales

Lugar, fecha de validacién: 3 Marzo 2025z;

Firma del especialista
Hilmar Grijalva Vela
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UNIVERSIDAD TECNOLOGICA ISRAEL

ESCUELA DE POSGRADOS “ESPOG”

MAESTRIA EN BIG DATA Y CIENCIA DE DATOS

INSTRUMENTO PARA VALIDACION DE LA PROPUESTA

Estimado colega:

Se solicita su valiosa cooperacidn para evaluar la calidad del siguiente contenido digital
“Optimizacidn de carteras de inversién utilizando algoritmos genéticos para reducir el riesgo de
pérdidas”. Sus criterios son de suma importancia para la realizacidn de este trabajo, por lo gue

se |le pide que brinde su cooperacion contestando las preguntas que se realizan a continuacion.

Datos informativos

Validado por: Marcele David Aguilar Salguero
Titulo obtenido:

C.1.: 1714212394

E-mail: mdaguilars@gmail.com

Institucién de Trabajo: Bolsa de Valores Quito
Cargo: Gerente de Tecnologia

Afios de experiencia en el drea: 16 afios
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Instructivo:

® Responda cada criterio con la méxima sinceridad del caso.

s Revisar, observar y analizar |a propuesta de la plataforma virtual, blog o sitio web.

® Cologue una X en cada indicador, tomando en cuenta gue Muy adecuado equivale a 5,
Bastante Adecuado equivale a 4, Adecuado equivale a 3, Poco Adecuado equivale a 2 e
Inadecuado equivale a 1.

Tema: Optimizacién de carteras de inversién utilizando algoritmos genéticos para reducir el

riesgo de pérdidas.
Indicadores Muy Bastante | Adecuado Poco Inadecuado
adecuado | Adecuado adecuado
Pertinencia X
Aplicabilidad X
Factibilidad X
Nowvedad X
Fundamentacién pedagdgica X
Fundamentacién tecnolégica X
Indicaciones para su uso X
TOTAL 30 4

Observaciones:

Considero que el proyecto es interesante y que puede buscar entregar herramientas para los
inversionistas, sobre todo cuando se busca alternativas de inversion no tradicionales como las bancarias.
La propuesta busca crear un diferenciador con los algoritmos presentados v se basa en la informacidn
histérica con la que se cuenta; un punto relevante sera la forma de presentar los resultados apoyados en
las herramientas de visualizacion propuesta.

Recomendaciones:

El mercado bursatil exige un andlisis profundo de muchas variables, por esta razén recomiendo tomar en
cuenta factores macroeconomicos, noticias del mercado, informes de externos entre otros, para
potenciar los algoritmos e incrementar los porcentajes de precision.

Lugar, fecha de validacién: Quito 10 de marzo 2025.

ELD DaYLD
LUTLAR SALCUERD

Firma del especialista
Marcelo Aguilar
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