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Modelo para diseño de portafolios de inversión en la Bolsa Mexicana de 

Valores 

Manuel González Del Ángel 

Resumen 

El problema de la integración inicial de portafolios de inversión se enfoca en la maximización 

del rendimiento y minimización del riesgo. Seleccionar conjuntos de activos que cumplan 

con estos objetivos no es tarea sencilla, debido a que existe una gran cantidad de alternativas 

disponibles en distintos mercados.     

En este trabajo se presenta un modelo para diseñar portafolios, denominado SA-TAIPO, 

utilizando la ecuación del Sharpe ratio, con lo cual es posible abordar el problema de dos 

objetivos en uno sólo. Se aplica una restricción que permite reducir el número de activos 

candidatos a integrar un portafolio, considerando únicamente los que tienen un rendimiento 

esperado igual o superior a una tasa de rendimiento mínima aceptable (TREMA).  Para 

explorar en el espacio de búsqueda se proponen dos algoritmos: SAIPO y TAIPO, basados 

en el recocido simulado (simulated annealing) y threshold accepting, respectivamente. Se 

realiza una comparación con modelos matemáticos del estado del arte, incluyendo GENPO, 

que utiliza un modelo matemático similar y un algoritmo genético.  

Se analizó un conjunto de activos pertenecientes a la Bolsa Mexicana de Valores. En los 

resultados obtenidos se muestra que la metodología y los algoritmos propuestos obtienen un 

desempeño estadísticamente superior, en la relación rendimiento-riesgo, en comparación con 

los del estado del arte. Además, se demuestra que el uso de la restricción TREMA planteada 

en este trabajo permite mejorar los resultados en todos los modelos comparados, tanto en 

calidad como en tiempo de ejecución.  
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Model for design investment portfolios in Mexican Stock Exchange 

Manuel González Del Angel 

Abstract 

The problem of the initial integration of investment portfolios focuses on maximizing return 

and minimizing risk. Selecting sets of assets that meet these objectives is not an easy task, 

because there are a large number of alternatives available in different markets. 

This thesis presents a model to design portfolios, called SA-TAIPO, using the Sharpe ratio 

equation, with which it is possible to address the problem of two objectives in only one. A 

constrain is applied that allows to reduce the number of assets that are candidates to integrate 

a portfolio, considering only those that have an expected return equal to or greater than a 

minimum acceptable rate of return (MARR).  To explore the search space, two algorithms 

are proposed: SAIPO and TAIPO, based on simulated annealing and threshold accepting, 

respectively. A comparison with state-of-the-art mathematical models, including GENPO, 

which uses a similar mathematical model and a genetic algorithm, is made.  

A set of assets belonging to the Mexican Stock Exchange was analyzed. The results obtained 

show that the proposed methodology and algorithms obtain a statistically superior 

performance, in the return-risk ratio, compared to those of the state of the art. In addition, it 

is demonstrated that the use of the TREMA restriction proposed in this work allows 

improving the results in all the models compared, both in quality and runtime. 
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1 Introducción 

Cualquier entidad económica, ya sea una empresa o una persona física, busca constantemente 

formas de hacer crecer sus ganancias; para ello, se requiere efectuar un desembolso de dinero, 

el cual se espera genere cierto rendimiento que sea atractivo para quien lo realiza. Una opción 

para lograr esto es participar en la bolsa de valores, adquiriendo acciones, bonos u otros 

instrumentos de inversión. Para que este hecho resulte exitoso, los inversionistas deben 

seleccionar adecuadamente, entre una cantidad muy grande de alternativas de inversión, un 

conjunto de activos que les permita obtener beneficios, sin arriesgar su dinero. Dicho 

conjunto se denomina portafolio de inversión, y la manera más conocida de conformarlo es 

utilizando el modelo desarrollado por Harry Markowitz, el cual se presenta como un 

problema de optimización con dos objetivos: minimizar el riesgo y maximizar el rendimiento 

esperado [2]. 

 

Existen otras medidas, además del riesgo y el rendimiento, que permiten evaluar el 

desempeño de un portafolio de inversión. En esta investigación se utiliza un modelo que toma 

como base el Sharpe Ratio [3], el cual permite contrastar el rendimiento esperado del 

portafolio con el de un activo sin riesgo.
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Otro aspecto importante a señalar es la diversificación [4], una práctica que busca reducir la 

incertidumbre que implica pensar en el futuro. Un portafolio diversificado contiene activos 

que estén poco relacionados entre sí, puesto que una caída significativa en el valor de uno de 

ellos significaría una gran pérdida. La correlación permite medir el grado de relación entre 

dos variables [5], por lo que es una medida estadística utilizada en estos casos.   

  

En esta tesis se desarrolla un nuevo modelo para diseñar portafolios de inversión con activos 

de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), utilizando los algoritmos recocido simulado [6] 

(en inglés simulated annealing) y threshold accepting [7]. Se toma como base el modelo 

GENPO [1], el cual se basa en un algoritmo genético, el Sharpe ratio y las correlaciones entre 

los activos.  

1.1 Planteamiento del problema 

La determinación de qué activos integran un portafolio de inversión y en qué proporción es 

muy importante para cualquier empresa privada o gubernamental, ya que las ganancias 

obtenidas permiten la subsistencia de la compañía y pueden lograr satisfactores económicos 

para sus socios y empleados. Además, para cualquier país es una buena forma de incentivar 

inversiones e incrementar el crecimiento económico, que es un factor para lograr su 

desarrollo. Una forma confiable de desarrollar portafolios de inversión es a través de 

mercados estandarizados, los cuales están regulados por instituciones gubernamentales, ya 

que todos ellos deben contar, por ley, con toda la información necesaria para la toma de 

decisiones de inversiones, en los diferentes tipos de instrumentos de inversión que en él 

coticen. En México el mercado estandarizado es la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). 

 

El modelo para integrar portafolios de inversión comúnmente utilizado se conoce como 

modelo de Markowitz, quien lo propuso en el año de 1952, el cual resuelve un problema de 

optimización multiobjetivo buscando maximizar la rentabilidad y minimizar el riesgo [1]. No 

obstante que ha sido muy estudiado y aplicado a nivel mundial, existen pocos estudios 

publicados sobre la mejor manera de seleccionar el conjunto de activos inicial y los tipos de 
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sectores productivos de donde deben provenir dichos activos. Un buen diseño de portafolios 

de inversión se puede realizar resolviendo tres problemas: 

1) Integración inicial de activos. Se define como seleccionar el conjunto de activos 

del portafolio y sus pesos iniciales que reflejan la participación aproximada de cada 

activo. 

2) Predicción de los valores de los activos. Se pronostican los valores y la volatilidad 

que modela el riesgo de los activos en un futuro de planeación determinado. 

3) Determinación de porcentajes de inversión de cada activo. Consiste en obtener la 

proporción definitiva de cada activo con respecto a una cantidad a invertir. 

 

Los tres problemas son muy complicados de resolver, sin embargo, el problema 1 es el más 

complejo, ya que la cardinalidad (cantidad de activos) que conformarán cada portafolio (𝑃𝑖), 

candidato a ser una solución inicial, se desconoce. Dicho de otra forma, se requiere resolver 

un problema multiportafolio de m portafolios (𝑃1𝑃2, … , 𝑃𝑚) donde los activos integrantes de 

cada uno no se conocen. Adicionalmente, no existe literatura con herramientas 

computacionales suficientes para resolver dicho problema.  

 

Esta tesis se enfoca en la solución de la integración inicial, la cual es de gran relevancia, ya 

que una vez obtenida, se pueden tomar como base para resolver los otros dos problemas.  

 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo general 

Desarrollar un nuevo modelo para diseñar portafolios de inversión eficientes con activos de 

la Bolsa Mexicana de Valores. 

 

1.2.2 Objetivos específicos 

• Desarrollar un algoritmo metaheurístico que proporcione soluciones eficientes para 

el problema de la integración inicial de activos para portafolios de inversión.  
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• Seleccionar conjuntos de activos que permitan integrar portafolios de inversión en la 

Bolsa Mexicana de Valores.  

1.3 Justificación del estudio 

Mostrar evidencia de que de los modelos para crear portafolios de inversión funcionan de 

manera eficiente, representa un aporte importante para el estudio de la teoría de portafolios, 

puesto que las grandes empresas que gestionan este tipo de instrumentos, adquiriendo activos 

en las bolsas de valores, no revelan los métodos que utilizan para tomar sus decisiones.  

La presente investigación se enfoca en la selección inicial de un grupo de activos para formar 

portafolios y del porcentaje del total a invertir que representa cada uno de ellos. 

1.4 Alcances y limitaciones 

En este trabajo se consideran los activos de la Bolsa Mexicana de Valores cuya información 

se encuentra disponible para los periodos de experimentación. 

Las variables a considerar como el rendimiento esperado, riesgo y correlación se calculan 

con base en la información de los precios de cierre de las emisoras, por lo que el uso de otro 

tipo de información financiera queda fuera del alcance de este trabajo. 

1.5 Organización de la tesis 

El desarrollo de la tesis se organiza en cinco capítulos. En el Capítulo 1 se presenta la 

introducción, que incluye el planteamiento del problema, los objetivos, la justificación y los 

alcances y limitaciones. En el Capítulo 2 se describe el modelo clásico de integración de 

portafolios, así como la teoría que sirve como base para la metodología propuesta.  En el 

Capítulo 3 se muestran los trabajos relacionados y sus modelos matemáticos. En el Capítulo 

4 se detalla el modelo propuesto, el cual incluye dos algoritmos: SAIPO y TAIPO.  En el 

Capítulo 5 se presenta la experimentación y el análisis de los resultados, donde se compara 

el desempeño de los algoritmos propuestos con los modelos de trabajos relacionados 

mostrados en el Capítulo 3. Finalmente, en el Capítulo 6 se exponen las conclusiones de este 

trabajo. 
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2 Marco Teórico 

La teoría de portafolios de inversión, ha sido desarrollada por diferentes autores [1, 2, 8-11] 

quienes generaron modelos con los que se busca resolver este problema, logrando ser  más 

eficientes tanto en la solución, como en la forma de obtenerla. 

 

Un portafolio de inversión es el conjunto de activos o instrumentos adquiridos por una 

persona o entidad en un mercado. En el caso de México, dicho mercado es la Bolsa Mexicana 

de Valores. Por otra parte, un portafolio eficiente es el que ofrece al inversionista un grado 

mínimo de riesgo para un rendimiento dado, o bien la máxima utilidad para un riesgo 

establecido. En este contexto, el riesgo se refiere a la incertidumbre de los resultados futuros; 

dicho de otra manera, es la probabilidad de obtener un resultado adverso [12]. 

2.1 Problemas en el diseño de portafolios de inversión 

El problema del diseño de portafolios se puede dividir en tres etapas [8]: 

A. Integración inicial de activos,  

B. Pronóstico de los valores de los activos y, 

C. Determinación final de porcentajes de participación de cada activo en el portafolio. 

La primera etapa, considerando la gran cantidad de alternativas disponibles, es la más difícil 

de resolver, debido a que: 
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a) Una integración en la que se consideran todas las posibilidades de activos candidatos 

puede resultar inviable, por el gran número de alternativas, de forma que el problema 

se vuelve imposible de resolver. 

b) Simplificación en el tipo de activos y en la cantidad de los mismos, puede llevar a 

obtener portafolios con diversificación limitada, riesgos muy grandes y bajos 

rendimientos esperados.  

2.2 Modelo de Markowitz 

Harry Markowitz sentó las bases de la teoría de diseño de portafolios de inversión y propuso 

un modelo que busca obtener la mejor solución, teniendo como datos de entrada un conjunto 

de activos y la volatilidad, medida a través de la varianza, asociada a los mismos, para un 

periodo dado [2]. Dicho modelo utiliza una relación de rentabilidad, que es el rendimiento (o 

tasa de interés) obtenido, medido por su media o valor esperado, y riesgo (volatilidad), por 

lo que es conocido como el enfoque de “media-varianza”. En las ecuaciones (1) y (2) se 

representan, respectivamente, los dos objetivos del modelo de Markowitz: maximizar el 

rendimiento esperado y minimizar el riesgo. La ecuación (3) expresa que la suma de todos 

los pesos o proporciones de los activos debe ser igual a uno; mientras que la ecuación (4) 

muestra la restricción en la que los pesos deben ser positivos. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝐸(𝑅) =  ∑ 𝑥𝑖 ∙  𝜇𝑖

𝑛

𝑖=1

 (1) 

𝑀𝑖𝑛 𝜎2(𝑅) =  ∑ ∑ 𝑥𝑖 ∙ 𝑥𝑗 ∙  𝜎𝑖𝑗   

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 (2) 

Sujeto a:  

∑ 𝑥𝑖 = 1

𝑛

𝑖=1

 (3) 

𝑥𝑖 > 0  (𝑖 = 1, … , 𝑛) (4) 
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Donde: 

 n: número de activos en el portafolio;  

𝜇𝑖: rendimiento esperado del activo i;  

𝐸(𝑅): rendimiento esperado del portafolio;  

𝑥𝑖: proporción del presupuesto del inversionista destinado al activo i;  

𝜎2(𝑅): varianza del rendimiento del portafolio;  

𝜎𝑖𝑗: covarianza entre rendimientos de activos i y j. 

2.3 Sharpe ratio (SR) 

William Sharpe desarrolló esta medida de desempeño que contrasta el rendimiento promedio 

esperado del portafolio con el de un activo sin riesgo o tasa de referencia [13]. El SR se 

calcula con la ecuación (5). 

 

𝑆𝑅 =
𝐸(𝑅) −  𝛾

𝜎𝑝
 

(5) 

Donde: 

𝐸(𝑅): rendimiento esperado del portafolio; 

 𝛾: tasa libre de riesgo o tasa mínima aceptable 

 𝜎𝑝 : riesgo del portafolio medido con la desviación estándar. 

 

Un valor de SR negativo indica un rendimiento menor al del activo sin riesgo, mientras que 

uno positivo significa que la rentabilidad es mayor a la tasa mínima aceptable; entre más alto 

sea el mejor es el portafolio. Esto permite resolver el problema de dos objetivos, planteado 

por Markowitz, en uno sólo, maximizar el SR. 

2.4 Diversificación y riesgo 

Existen dos tipos de riesgo: sistemático y no sistemático. El primero afecta a una gran 

cantidad de activos, cada uno en distintita medida, por lo que se dice que es el riesgo propio 

del mercado [14]. Mientras que el segundo concierne únicamente a un activo o a un grupo 
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pequeño; este tipo de riesgo puede reducirse a medida que se agregan activos a un portafolio, 

tal como se observa en la Figura 2.1. A este efecto se le conoce como diversificación.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1 Riesgo sistemático y no sistemático. 
Ross et al, 2012 [14] 

2.5 Covarianza y correlación 

La covarianza es un valor que indica la relación entre dos variables, ya que describe el valor 

esperado E(X,Y) en función de las mismas [15]. La covarianza entre dos variables 

(Cov(X, Y)) o 𝜎𝑋𝑌, se calcula como de acuerdo a la ecuación (6). 

 

𝜎𝑋𝑌 = 𝐸[(𝑋 − 𝜇𝑋)(𝑌 − 𝜇𝑌)]  (6) 

Por otra parte, la correlación permite describir la fuerza y el sentido de la relación entre dos 

variables [16].  Puede tomar un valor en [-1.0, 1.0], donde 0 indica que no existe correlación, 

1 y -1 representan una correlación fuerte o perfecta, ya sea positiva o negativa, 

respectivamente.  En términos de covarianza, la correlación se calcula con la ecuación (7).  

 

𝜌𝑋𝑌 =
𝜎𝑋𝑌

𝜎𝑋𝜎𝑌
 (7) 

donde 𝜌𝑋𝑌  es la correlación entre las variables 𝑋 y 𝑌, 𝜎𝑋𝑌 es la covarianza, 𝜎𝑋 y 𝜎𝑌 son las 

desviaciones estándar. 
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2.6 Modelo GENPO 

Recientemente se propuso un modelo denominado GENPO [1], el cual está basado en el 

índice de Sharpe y en las correlaciones de los rendimientos de los activos. Mediante el uso 

de algoritmos genéticos (AG) [17], busca resolver el problema de dos objetivos, planteado 

por Markowitz [2], en uno solo: maximizar el Sharpe ratio. El modelo matemático que se 

utiliza es el problema de optimización mostrado en la ecuación (8). Al igual que en el modelo 

de Markowitz, se debe cumplir con las restricciones en las que la suma de los pesos debe ser 

igual a uno y los pesos de cada activo deben ser mayores a cero, como se define en las 

ecuaciones (9) y (10). Además, se incluye una restricción en la ecuación (11), en la cual se 

establece que el rendimiento esperado del portafolio debe ser superior a la tasa de 

rendimiento mínima aceptable (TREMA), denotada por 𝛾. La utilización de AG se emplea 

para explorar en un espacio de búsqueda (o espacio de activos) las mejores alternativas para 

integrar múltiples portafolios, de tal forma que se obtenga un rendimiento esperado más alto 

para un riesgo más bajo.  

𝑚𝑎𝑥 𝑆𝑅 =
𝐸(𝑅) − 𝛾

√∑ 𝜎𝑖
2𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1 + 2 ∑ ∑ 𝜎𝑖𝜎𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗𝜌𝑖𝑗

𝑛
𝑗≠𝑖

𝑛
𝑖=1

 
(8) 

Sujeto a:     

∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1 (9) 

0 < xi ≤ 1 (10) 

E(𝑅) > γ (11) 

La correlación promedio del portafolio se calcula con la ecuación (12), de tal forma que un 

valor |𝜌̅𝑝| cercano a cero significa que los activos seleccionados poseen una baja correlación 

y, por tanto, el portafolio es diversificado; por el contrario, valores cercanos a uno indican 

una alta correlación entre los activos y poca diversificación.   

|𝜌̅𝑝| =
𝜎𝑝

2 − ∑ 𝜎𝑖
2𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1

2 ∑ ∑ 𝜎𝑖𝜎𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗
𝑛
𝑗≠𝑖

𝑛
𝑖=1

 (12) 
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En la Figura 2.2 se muestra el pseuodocódigo del algoritmo GENPO [1]. 

 

1: Inicio // GENPO // 

2: Primera generación 𝑖 = 0 

3: Generar población inicial 𝑃(𝑖) 

4: Computar la función de evaluación Sharpe ratio para cada individuo SR(i) 

5: Converge = Falso 

6: Mientras Converge = Falso o i<MáxGen hacer 

7: Inicia // Producir nueva generación // 

8: Inicia // Ciclo reproductivo // 

9: Seleccionar dos individuos (portafolios), X1 y X2 de P(i),  

10: Selección aleatoria del punto de cruce 

11: Cruzar X1 y X2 obteniendo dos descendientes Xh1, Xh2. 

12: Insertar Xh1 y Xh2 en P(i) 

13: Mutar aleatoriamente τ elementos de P(i);  

14: Computar la función SR(i) de τ elementos,  

15: Ordenar individuos mejor evaluados en P(i). 

16: Acotar la población al tamaño original. 

17: Fin 

18: Guardar el mejor individuo de cada generación 

19: Si SR(i+1) < SR(i) + tolerancia entonces // si SR no crece suficientemente// 

20: gamma=gamma+1          //Contador gamma crece // 

21: Si gamma ≥ conv entonces //conv=número de generaciones sin mejora en SR // 

22: Converge=Verdadero 

23: Fin 

24: Fin mientras 

25: i=i+1 

26: Si i>MáxGen entonces 

27: Converge: = Verdadero 

28: Fin 

Figura 2.2 Algoritmo GENPO  

Purata, 2020 [1] 

2.7 Metaheurísticas 

Las metaheurísticas son métodos de búsqueda aproximados, es decir, que encuentran 

soluciones factibles muy buenas, aunque no necesariamente la exacta; se utilizan para 

resolver problemas complejos de optimización, que surgen en distintas áreas como las 

finanzas, la ingeniería, la industria y muchas otras [18].  
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2.7.1 Algoritmo recocido simulado  

Propuesto por Kirkpatrick en la década de 1980 [6], el algoritmo de recocido simulado, en 

inglés simulated annealing (SA), se basa en una analogía del proceso de recocido de metales. 

Este proceso consiste en incrementar y disminuir, de manera cada vez más lenta, la 

temperatura de estos materiales. Este algoritmo es utilizado para resolver problemas de 

optimización, generalmente planteados como la minimización de una determinada función 

objetivo. Parte de una solución inicial; a continuación, se muestran dos ciclos: uno externo 

conocido como ciclo de temperaturas y otro interno o de Metrópolis [19]. En este, se genera 

aleatoriamente una nueva solución, la cual se crea realizando una modificando a la anterior 

y es conocida como vecina [6][19]. Cuando la nueva es mejor que la actual, es decir, tiene 

un valor más pequeño, se acepta; de lo contrario, se aplica una función de probabilidad para 

determinar si se admite una peor; este proceso se conoce como criterio o distribución de 

Boltzmann, cuyo valor disminuye durante la ejecución del algoritmo. Esta estrategia se 

utiliza para escapar evitar que se obtengan resultados llamados óptimos locales, los cuales 

pueden representar una solución no adecuada para el problema que se está abordando. Los 

parámetros de control de este algoritmo son una temperatura inicial 𝑇𝑖, una temperatura final 

𝑇𝑓, un factor de enfriamiento 𝛼 y el número de iteraciones para cada ciclo de Metrópolis, 

como se muestra en la Figura 2.3. Los primeros tres permiten determinar el número de 

repeticiones del ciclo externo. 

 

1: Recocido Simulado (𝑇𝑖 , 𝑇𝑓 , 𝛼) 

2:      𝑇𝑘 = 𝑇𝑖 

3:      𝑠𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 = solución inicial aleatoria 

4:      mientras 𝑇𝑘 ≥ 𝑇𝑓 hacer 

5:           mientras 𝐿𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑 𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑀𝑒𝑡𝑟𝑜𝑝𝑜𝑙𝑖𝑠 hacer 

6:                𝑠𝑛𝑢𝑒𝑣𝑎 = 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑟𝑉𝑒𝑐𝑖𝑛𝑜 (𝑠𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙) 

7:                ∆= 𝐸(𝑠𝑛𝑢𝑒𝑣𝑎) − 𝐸(𝑠𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙) 

8:                si ∆ <  0 entonces 

9:                     𝑠𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 = 𝑠𝑛𝑢𝑒𝑣𝑎 

10:                en otro caso si 𝑒
−∆

𝑇𝑘
⁄  < 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0,1) entonces 

11:                     𝑠𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 = 𝑠𝑛𝑢𝑒𝑣𝑎 

12:                fin si  

13:            fin mientras 

14:            𝑇𝑘 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘  

15:      fin mientras 

16: fin Recocido Simulado 

Figura 2.3 Algoritmo recocido simulado clásico 
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Kirkpatrick et al, 1983 [6] 

 

2.7.2 Algoritmo threshold accepting (TA) 

Su traducción literal al español es aceptación por umbrales, aunque no es un nombre 

comúnmente utilizado, por lo que en este trabajo será utilizado su nombre en inglés. Este 

algoritmo fue planteado por Dueck y Scheuer [7] y es muy similar al recocido simulado. La 

principal diferencia se encuentra en el criterio de aceptación de la nueva solución; en TA es 

posible admitir una peor si el decremento no es tan significativo, es decir, sino sobrepasa 

cierta tolerancia conocida como threshold. Lo anterior evita el cálculo de probabilidades o 

de tomar decisiones aleatorias. Los parámetros son el número de iteraciones 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 , el número 

de pasos 𝑛𝑝𝑎𝑠𝑜𝑠 y una secuencia de tolerancias o thresholds, las cuales determinarán el nivel 

de aceptación en cada etapa del algoritmo. En la Figura 2.4 se observa la descripción del 

algoritmo TA clásico [7]. 

 

1: Inicializar 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 y 𝑛𝑝𝑎𝑠𝑜𝑠   

2: Computar secuencia de thresholds (tolerancias) 𝑇𝑟 , 𝑟 = 1,2, … 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟  
3: Generar solución inicial aleatoria  𝑋𝑐 ∈ 𝑋 
4: para 𝑟 =  1 hasta 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 hacer 

5:      para 𝑖 =  1 hasta 𝑛𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 hacer 

6:           Generar solución vecina 𝑋𝑛 ∈ 𝑁(𝑋𝑐)     

7:           ∆ = 𝑓(𝑋𝑛) − 𝑓(𝑋𝑐) 

8:           si ∆ < 𝑇𝑟  entonces  
9:                𝑋𝑐 = 𝑋𝑛 

10:           fin si 

11:       fin para 

12: fin para 

Figura 2.4 Algoritmo threshold accepting clásico 

Dueck y Scheuer, 1990 [7] 

 

Los algoritmos recocido simulado y threshold accepting se han aplicado para resolver con 

éxito diferentes problemas de optimización como la asignación de tareas a máquinas [20] y 

la predicción de estructuras de proteínas [21]. 

2.7.3 Sintonización analítica 

El proceso de sintonización de parámetros para los algoritmos SA y TA utilizados en este 

trabajo está basado en el método presentado en [22]. Este establece que las temperaturas 
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inicial y final son funciones del máximo y mínimo costo o valores de energía, 𝐸𝑚á𝑥  y 𝐸𝑚í𝑛. 

Estos valores son usados en el criterio de distribución de Boltzmann, el cual establece que, a 

una temperatura T, una mala solución es aceptada si un número aleatorio entre cero y uno es 

menor o igual a dicha distribución, es decir, si 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0, 1) ≤ 𝑒−
∆𝐸

𝑇 . Los valores ∆𝐸𝑚𝑎𝑥  y 

∆𝐸𝑚𝑖𝑛  se utilizan en la distribución de Boltzmann para determinar las temperaturas inicial y 

final. Para la obtención de estos valores, se debe llevar a cabo un conjunto de ejecuciones 

previas [20]. Los parámetros utilizados en el proceso de sintonización analítica se muestran 

en la Tabla 2.1. 

 

Tabla 2.1 Parámetros utilizados para la sintonización analítica 

Parámetro  Descripción Ecuación 

𝑠𝑖, 𝑠𝑗  Solución actual y candidata -  

𝐸(𝑠𝑖), 𝐸(𝑠𝑗) Energía asociada con 𝑠𝑖 y 𝑠𝑗  -  

∆𝐸𝑚á𝑥,  ∆𝐸𝑚í𝑛 Máximo y mínimo deterioro -  

𝑇𝑖 Temperatura inicial 𝑇𝑖 = 
−∆𝐸𝑚á𝑥 

ln(𝑃(∆𝐸𝑚á𝑥 ))
 (13) 

P(∆𝐸𝑚á𝑥), P(∆𝐸𝑚í𝑛) 

Probabilidad de aceptar una 

solución con máximo y mínimo 

deterioro 

𝑃(∆𝐸𝑚𝑎𝑥  ) = 𝑒
−∆𝐸𝑚á𝑥 

𝑇𝑖    (14) 

𝑃(∆𝐸𝑚𝑖𝑛  ) = 𝑒
−∆𝐸𝑚𝑖𝑛 

𝑇𝑓    (15) 

𝑇𝑓 Temperatura final 𝑇𝑓 = 
−∆𝐸𝑚í𝑛

ln(𝑃(∆𝐸𝑚í𝑛))
  (16) 

𝛼 
Factor de disminución de la 

temperatura 
-  

𝑇𝑘  Temperatura actual 𝑇𝑘+1 = 𝛼𝑇𝑘  (17) 

𝐿𝑘 
Longitud de la cadena Markov en 

el ciclo de Metrópolis 
𝐿𝑘+1 = 𝛽𝐿𝑘 (18) 

𝐿𝑚𝑖𝑛  Valor de 𝐿𝑘 en 𝑇𝑖 -  

𝑛 Número de iteraciones de 𝑇𝑖 a 𝑇𝑓 𝑛 =
𝑙𝑛(𝑇𝑓) − 𝑙𝑛(𝑇𝑖)

ln(𝛼)
 (19) 

𝛽 Coeficiente de incremento de 𝐿𝑘 𝛽 = 𝑒
𝑙𝑛(𝐿𝑚𝑎𝑥)−𝑙𝑛(𝐿𝑚𝑖𝑛)

𝑛   (20) 

𝑉𝑠𝑖
 Vecindad de la solución 𝑠𝑖 -  

𝑃(𝑠𝑗) Probabilidad de seleccionar 𝑠𝑗  𝑃(𝑠𝑗) = 1 − 𝑒
−

𝑁
|𝑉𝑠𝑖| (21) 

𝑁 
Número de muestras aleatorias 

en 𝑉𝑆𝑖 
𝑁 = −|𝑉𝑠𝑖| 𝑙𝑛 (1 − 𝑃(𝑠𝑗)) = 𝐶|𝑉𝑠𝑖| (22) 
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𝐶 Nivel de exploración 𝐶 = ln (𝑃(𝑠𝑗)) (23) 

𝐿𝑚𝑎𝑥  Valor de 𝐿𝑘 en 𝑇𝑓 𝐿𝑚𝑎𝑥 = 𝐶|𝑉𝑠𝑖| (24) 

 

La probabilidad de aceptar una nueva solución es cercana a uno a altas temperaturas, por lo 

que el deterioro de la energía es máximo.  𝑇𝑖 se asocia con ∆𝐸𝑚á𝑥  y P(∆𝐸𝑚á𝑥) y se puede 

calcular con la ecuación (13), mientras que P(∆𝐸𝑚á𝑥) está dada por la ecuación (14). El 

deterioro mínimo P(∆𝐸𝑚í𝑛  ), calculado con la ecuación (15), se utiliza para establecer 𝑇𝑓, 

como se muestra en la ecuación (16).  

 

El esquema de enfriamiento establece cómo disminuye la temperatura utilizando un factor 𝛼. 

Se parte de una temperatura alta, la cual se multiplica por un número menor a uno, por lo que 

su valor va decreciendo durante la ejecución el algoritmo. Para disminuciones rápidas, se usa 

comúnmente un valor de 𝛼 igual a 0.7 y para disminuciones lentas, la cifra es 0.99 [20]. Entre 

más pequeño sea el valor de 𝛼, más rápido se alcanzará la temperatura final, por lo que la 

cantidad de iteraciones será menor; en caso contrario se llevará más tiempo alcanzar el valor 

final y el número de iteraciones crecerá.  Dada una temperatura actual 𝑇𝑘, el siguiente valor 

de temperatura, 𝑇𝑘+1 se calcula con la ecuación (17). 

 

El parámetro 𝐿𝑘, se refiere al número de iteraciones del ciclo interno o de Metrópolis. A altas 

temperaturas, se requieren pocas iteraciones, ya que la probabilidad de aceptar cualquier 

solución es muy grande y no sería útil generar demasiadas alternativas; por esta razón, el 

valor de 𝐿𝑚í𝑛 suele estar cerca de uno. Por otra parte, a bajas temperaturas, se requiere una 

búsqueda más exhaustiva para encontrar mejores resultados; por lo tanto, se utiliza un valor 

de 𝐿𝑘 más grande. Para un valor dado de 𝐿𝑘, entonces 𝐿𝑘+1 se puede calcular con la ecuación 

(18). Dado que las ecuaciones (17) y (18) se pueden aplicar sucesivamente desde 𝑇𝑖 hasta 𝑇𝑓, 

el valor 𝐿𝑚𝑎𝑥 se calcula como 𝐿𝑚𝑎𝑥 = 𝛽𝑛𝐿𝑚𝑖𝑛, mientras que  𝑇𝑓 = 𝛼𝑛𝑇𝑖, donde 𝑛 y 𝛽 se 

calculan con las ecuaciones (19) y (20), respectivamente [23]. 

 

Por otro lado, la probabilidad de seleccionar la solución 𝑠𝑗 a partir de 𝑁 muestras aleatorias 

en 𝑉𝑆𝑖  está dada por la ecuación (21); para esta expresión, 𝑁 se calcula con ecuación (22), 
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donde 𝐶 define el nivel de exploración calculado con ecuación (23). Para garantizar un buen 

nivel de exploración, el valor de 𝐶 debe estar entre 1 ≤ 𝐶 ≤ 4.6 . Finalmente, cuando 𝐶 se 

define, 𝐿𝑚á𝑥 se puede establecer con la ecuación (24). A partir de calcular el valor de C con 

distintas probabilidades de aceptación se obtienen los resultados mostrados en la Tabla 2.2. 

 

Tabla 2.2 Niveles de exploración para probabilidades de aceptación comunes 

Probabilidad de 

aceptación 𝑃(𝑠𝑗) 

Nivel de 

exploración C 

0.99 4.6 

0.98 3.9 

0.95 3.0 

0.90 2.3 

0.70 1.2 

 

2.8 La Bolsa Mexicana de Valores  (BMV) 

Las empresas que requieren recursos (dinero) para financiar su operación o sus proyectos de 

expansión, pueden obtenerlos a través del mercado bursátil, mediante la emisión de valores 

(acciones, obligaciones, papel comercial) que son puestos a disposición de 

los inversionistas e intercambiados, ya sea comprados o vendidos, en este mercado [24]. 

2.8.1 Sistema financiero mexicano y la Bolsa Mexicana de Valores 

El sistema financiero es el conjunto de instituciones, mercados e instrumentos en el que se 

organiza la actividad financiera, para movilizar el ahorro a sus usos más eficientes. Hace que 

los recursos que permiten desarrollar la actividad económica lleguen desde aquellos 

individuos o entidades que poseen dinero en un momento determinado hasta aquellos que lo 

requieren para algún fin específico.  Quienes tienen dinero para invertir, lo aportan al sistema 

financiero a cambio de un rendimiento, que es la tasa de interés. Por el contrario, quienes lo 

necesitan, ya sea para invertir en un proyecto productivo o para cubrir una obligación de 

pago, están dispuestos a pagar un costo adicional por obtenerlo de inmediato; ese costo es la 

tasa de interés [25]. 
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2.8.2 Clasificación sectorial de la Bolsa Mexicana de Valores 

Las emisoras que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores se clasifican en 10 sectores 

productivos [26], los cuales se mencionan a continuación: 

 

• Energía 

• Materiales 

• Industrial 

• Servicios y bienes de consumo no básicos 

• Productos de consumo frecuente 

• Salud 

• Servicios financieros 

• Tecnología de la información 

• Servicios de telecomunicaciones 

• Servicios públicos 
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3  Estado del Arte 

Se han aplicado diferentes métodos para resolver el problema de selección de portafolios de 

inversión, tomando como referencia el modelo de Markowitz. Además, algunos de ellos han 

incorporado diferentes funciones matemáticas para encontrar mejores soluciones. En esta 

sección se muestran tanto los modelos matemáticos como la descripción general de trabajos 

del estado del arte. Estos aplican diferentes métodos heurísticos para encontrar la mejor 

combinación de activos para integrar portafolios. Uno de estos modelos es GENPO [1], el 

cual fue descrito en la sección anterior. En la Tabla 3.1 se muestran las principales 

características de los trabajos relaciones que se describirán a continuación. 

 

Tabla 3.1 Trabajos relacionados 

Método 
Autor 

(Año) 
> MV SR Correlación Disponible 

Restricción 

TREMA 

TA -

MV 

Gilli  

(2000) 
✓ X X X X 

GEN-
MV 

Yu  
(2009) 

✓ X X X X 

TA - 

MV 

Masese 

(2017) 
✓ ✓ ✓ X X 

GENPO 
Purata  
(2020) 

✓ ✓ ✓ X X 

SA-

TAIPO 

Esta 

propuesta 
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 
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3.1 Modelo de Yu 

Se propuso un algoritmo genético (AG) en [27] para un análisis de dos etapas para resolver 

el problema de selección de portafolios. En primer lugar, se evalúa la calidad de los activos 

con múltiples atributos. Luego, se optimiza la asignación de pesos entre los instrumentos 

seleccionados en la segunda etapa. Finalmente, la función objetivo se utiliza para hacer una 

compensación racional entre minimizar el riesgo y maximizar el rendimiento esperado, como 

se muestra en la ecuación (25). 

min 𝐹(𝑅) = ∑ ∑ 𝑥𝑖 𝑥𝑗𝜎𝑖𝑗   

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

+ (∑ 𝜇𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝛾)

2

 (25) 

 

 

Donde 𝑥𝑖 y 𝑥𝑗 son los pesos de los activos 𝑖 y 𝑗 en el portafolio; 𝜎𝑖𝑗 es la covarianza entre 

ellos,  𝜇𝑖 es el rendimiento esperado del activo 𝑖; y γ representa la TREMA 

 

3.2 Modelo de Gilli 

Este modelo utiliza un modelo de minimización de un solo objetivo basado en el modelo 

clásico de Markowitz. Los autores buscan crear portafolios óptimos en términos de varianza 

y rendimiento esperado [28]. El modelo matemático se muestra en la ecuación (26). 

 

min 𝐹(𝑅) = 𝜎2(𝑅) + 𝑝(𝛾 − 𝐸(𝑅)) (26) 

 

Donde 𝑝 I es una función de penalización definida con la ecuación (27). 

 

𝑝 =
𝜎2(𝑅)𝑚á𝑥  – 𝜎2(𝑅)𝑚í𝑛

𝛾 − 𝑅̅
 Cuando 𝛾 > 𝐸(𝑅) 

(27) 

𝑝 = 0 Otro caso 
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Donde las variables 𝜎2(𝑅) y 𝐸(𝑅) denotan la varianza y el rendimiento esperado, 

respectivamente. Los valores de 𝜎2(𝑅) 𝑚á𝑥 and 𝜎2(𝑅) 𝑚í𝑛 son la varianza máxima y mínima, 

y 𝑅̅ es un promedio del valor de la rentabilidad esperada de numerosos portafolios generados 

aleatoriamente. Finalmente, 𝛾 es la tasa mínima aceptable.  

3.3 Modelo de Masese 

Este modelo es similar al modelo clásico de Markowitz para portafolios de inversión y es un 

problema de optimización definido por las ecuaciones (28). Este modelo tiene como objetivo 

minimizar la varianza del portafolio [29]; utilizan el algoritmo clásico threshold accepting 

[7].  

 

𝑀𝑖𝑛  𝜎2(𝑅) = ∑ ∑ 𝑥𝑖 𝑥𝑗𝜎𝑖𝑗   

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 (28) 

𝑆𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 𝑎  

𝑥𝑖
𝑖𝑛𝑓 ≤  𝑥𝑖 ≤  𝑥𝑖

𝑠𝑢𝑝
 (29) 

𝑛𝑖𝑛𝑓 ≤ 𝑛𝑠𝑢𝑝 (30) 

 

Donde 𝑥𝑖
𝑖𝑛𝑓   y 𝑥𝑖

𝑠𝑢𝑝
, mostrados en la ecuación (29), son los pesos mínimo y máximo para 

los activos en el portafolio, 𝑛𝑖𝑛𝑓 y 𝑛𝑠𝑢𝑝 en la ecuación (30), son las restricciones que 

establecen el número mínimo y máximo de activos. Los autores de este artículo reportan que 

su modelo supera al Modelo de Markowitz para la selección de portafolios. 

 

3.4 Otros modelos 

Existen otros trabajos que han sido desarrollados para resolver el problema de la integración 

inicial de portafolios. Pekar, et al. [30], utiliza la evolución diferencial, un algoritmo similar 

al genético, para seleccionar conjuntos de activos del mercado Dow Jones de Estados Unidos, 

empleando la función omega y el Sortino ratio. Por otro lado, Ni et al [31] emplea un 

algoritmo de optimización de partículas (PSO) en diferentes mercados bursátiles como el 
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S&P100 de Estados Unidos, Hang Seng de Hong Kong, DAX 100 de Alemania, FTSE 100 

de Inglaterra y Nikkei de Japón; el modelo matemático incluye restricciones de cardinalidad 

para el portafolio, es decir, limita el número de activos que pueden conformarlo. 

 

Por otra parte, Heidari y Neshatizadeh proponen un algoritmo de luciérnagas (FA) y un 

algoritmo competitivo imperialista (ICA) [32], utilizando el enfoque de semi-varianza como 

función objetivo. Kalayci et al [11] utilizan un algoritmo híbrido que combina tres distintos 

algoritmos metaheurísticos basados en la naturaleza:  optimización con colonia de hormigas 

(ACO), colonia artificial de abejas (ABC) y algoritmos genéticos (AG); emplean  una función 

matemática de un objetivo basada en el modelo de Markowitz, en la que combinan los valores 

de rendimiento y riesgo, agregando restricciones de cardinalidad. 

 

Kapiamba et al [33] utilizan una modificación del modelo de media-varianza, en el que usan 

un coeficiente de aversión al riesgo, es decir, un valor entre cero y uno que permite determinar 

el nivel de riesgo asumido por el inversionista. Esta modificación se aplica al modelo de 

media-varianza para utilizarlo como función objetivo. Para encontrar las mejores 

combinaciones de activos, utilizan AG y recocido simulado (SA); en esta comparación, los 

mejores resultados se obtienen con el segundo algoritmo. Los resultados de ambos algoritmos 

son similares, sin embargo, SA obtiene tiempos de ejecución más cortos.  Chen et al [34] 

presentan un algoritmo híbrido (combinado) de luciérnagas (FA) con recocido simulado, 

denominado FA-SA; para desarrollar su modelo matemático toman como referencia el 

modelo clásico, agregando las comisiones que se pagan en la realidad por comprar o vender 

un instrumento de inversión, estas son conocidas como costos de transacción. Los resultados 

que obtuvieron muestran que esta combinación permite obtener un mejor desempeño que 

utilizando los algoritmos FA, SA, AG y PSO de manera individual (sin hacer combinaciones 

entre ellos). 
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4 Metodología 

En este trabajo se presenta un modelo denominado SA-TAIPO para resolver el problema de 

la integración inicial de portafolios de inversión, el cual utiliza el Sharpe ratio y las 

correlaciones entre los activos, así como dos algoritmos: recocido simulado y threshold 

accepting. Está compuesto por dos algoritmos: SAIPO y TAIPO. El modelo matemático 

utilizado es similar al de GENPO [1]. En este caso, se busca minimizar el valor negativo del 

Sharpe ratio; además, se aplica la restricción en la que únicamente se admiten activos con un 

rendimiento esperado igual o superior a la tasa de rendimiento mínima aceptable, denotada 

por 𝛾.  

Tabla 4.1 Comparación GENPO vs. modelo propuesto 

GENPO SA-TAIPO 

𝑚𝑎𝑥𝑆𝑅 =
𝐸(𝑅) − 𝛾

√∑ 𝜎𝑖
2𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1 + 2 ∑ ∑ 𝜎𝑖𝜎𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗𝜌𝑖𝑗

𝑛
𝑗≠𝑖

𝑛
𝑖=1

 𝑚𝑖𝑛𝑆𝑅 = −
𝐸(𝑅) − 𝛾

√∑ 𝜎𝑖
2𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1 + 2 ∑ ∑ 𝜎𝑖𝜎𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗𝜌𝑖𝑗

𝑛
𝑗≠𝑖

𝑛
𝑖=1

 

Sujeto a: 

 

∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 = 1; 

 

0 < xi ≤ 1 

Sujeto a: 

 

∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 = 1; 

 

0 < xi ≤ 1 

∑ E(𝑅)

n

i=1

> Rf ∑ 𝜇𝑖

n

i=1

≥ 𝛾 
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4.1 Algoritmo propuesto SAIPO 

Este algoritmo se basa en el recocido simulado clásico (SA) [6]. En la figura 4.1 se muestra 

el pseudocódigo de SAIPO. Recibe como parámetros iniciales (línea 1) una temperatura 

inicial 𝑇𝑖 , temperatura final 𝑇𝑓, una tasa de enfriamiento 𝛼, una longitud del ciclo interno 𝐿𝑘 

y un coeficiente de incremento de ciclo interno 𝛽, como se explicó anteriormente en la 

sección 2.7.3, estos sirven para determinar el número de repeticiones de cada ciclo externo e 

interno, así como para calcular las probabilidades de aceptación de nuevas soluciones. En la 

línea 2, se genera una solución inicial, representada por 𝑋𝑐, que es un portafolio con 

ponderaciones o pesos aleatorios. Luego, en el renglón 3, se calcula el valor negativo del 

Sharpe ratio. En la línea 4, la temperatura actual 𝑇𝑘 toma el valor de la temperatura inicial 𝑇𝑖. 

En la línea 5, comienza el ciclo principal o externo, que se ejecuta hasta que se cumpla la 

condición de indicada.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1: Parámetros (𝑻𝒊,  𝑻𝒇,  𝜶,  𝑳𝒌,  𝜷)  

2:      Generar solución inicial aleatoria 𝑋𝑐 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡   

3:      𝑠𝑐 = 𝑓(𝑋𝑛) = 𝑆𝑅𝑛𝑒𝑔 = 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  

4:      𝑘 = 0; 𝑇𝑖 =  𝑇𝑘    
5:      mientras 𝑇𝑘 ≥ 𝑇𝑓 hacer  

6:           mientras 𝑘 <  𝐿𝑘 hacer 

7:               𝑋𝑛 = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑋𝑐); 𝑠𝑛 = 𝑓(𝑋𝑛) 

8:               ∆ =  𝑠𝑛 −  𝑠𝑐     

9:               si ∆ < 0 entonces   

10:                    𝑠𝑐 =  𝑠𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

11:                    si 𝑠𝑐 < 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  entonces   

12:                          𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑠𝑐; 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑋𝑐  

13:                    fin si 

14:               en otro caso si aleatorio (0,1) < 𝑒−∆/𝑇𝑘   entonces 

15:                    𝑠𝑐 =  𝑠𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

16:               fin si 

17:               𝑘 = 𝑘 + 1 

18:          fin mientras 

19:          𝐿𝑘+1 = 𝛽 ∗ 𝐿𝑘 

20:          𝑇𝑘+1 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘 

21:      fin mientras 

22:      𝑆𝑅 =  −𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  

23:      devolver  𝑆𝑅, 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡  

24: fin SAIPO  

Figura 4.1 Algoritmo propuesto SAIPO 
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En la línea 6 comienza el ciclo Metrópolis. En el renglón 7 se genera una nueva solución 

aplicando una función de perturbación, la cual se explica a continuación en la sección 4.1.1. 

Este nuevo resultado se compara con el actual, calculando la diferencia entre ambos en la 

línea 8.  Cuando esta resta es negativa (línea 9), la nueva se acepta en la línea 10; además, si 

es la mejor encontrada hasta el momento, se acepta como la mejor global en la línea 12. Por 

el contrario, si la diferencia es mayor o igual a cero, la nueva solución puede reemplazar a la 

actual aplicando el criterio de aceptación de Boltzmann en la línea 14. En el renglón 19, el 

número de iteraciones del ciclo interno 𝐿𝑘 aumenta, multiplicando su valor anterior por 𝛽. 

En la línea 20, la temperatura actual 𝑇𝑘 se reduce multiplicando su valor por el valor de 𝛼. 

Luego, en el renglón 22, se calcula el Sharpe ratio multiplicando su valor negativo por -1. 

Por último, en la línea 23, se genera la salida del algoritmo. 

 

4.1.1 Método de perturbación o estructura de vecindad 

Para generar nuevos  resultados a partir de una solución dada, se realiza un proceso de 

modificación conocido como método de perturbación o estructura de vecindad [18]. En este 

caso, en el problema de la integración inicial de portafolios de inversión, se puede partir de 

la idea en la que se tiene un cierto conjunto de activos, con sus respectivas proporciones o 

pesos. La acción de “vender” uno de ellos o una fracción pequeña para “comprar” una parte 

de otro, permitiría modificar el resultado obtenido por la función matemática, en este caso, 

el valor del Sharpe ratio. Tomando como referencia el método de estructura de vecindad 

presentado en [35], se aplica una perturbación para generar una solución vecina cercana a la 

actual. Este procedimiento se muestra en la Figura 4.2. 
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1: Parámetros (𝑞,  𝑋𝑐) 

2:      Seleccionar dos activos 𝑖 y 𝑗 de forma aleatoria 

3:      si 𝑤𝑖 ≥ 𝑞 entonces 

4:            𝑤𝑖 = 𝑤𝑖 − 𝑞 

5:      si  𝑤𝑖 < 𝑞 entonces 

6:           𝑞 = 𝑤𝑖 

7:           𝑤𝑖 = 0    

8:      fin si 

9:      𝑤𝑗 = 𝑤𝑗 + 𝑞 

10:      𝑋𝑛 ∋ (𝑤𝑖 ,  𝑤𝑗)  

Figura 4.2 Método de perturbación 

Gilli y Schumann, 2017 [35] 

 

En la línea 2, se seleccionan aleatoriamente dos activos 𝑖 y 𝑗 con pesos 𝑤𝑖 y 𝑤𝑗. Luego, se 

resta una cantidad 𝑞, conocida como quantum, del activo 𝑖 en la línea 4, y la misma cantidad 

se agrega al activo 𝑗 en la línea 9. Por lo tanto, el peso del activo 𝑖 en el portafolio, cuando 

se genere la nueva solución, será 𝑤𝑖 − 𝑞, y el del activo 𝑗 será 𝑤𝑗 + 𝑞. El valor de 𝑞 se obtiene 

mediante experimentación, es decir, probando distintos valores y utilizar el que permita 

obtener mejores resultados; o bien usando la ecuación 31. 

 

𝑞 =
1

𝑚(𝑛)
  (31) 

 

donde 𝑞 es el quantum, 𝑚 representa un número entero positivo y 𝑛 es el tamaño del conjunto 

de activos candidatos a integrar el portafolio. Entre más grandes sean 𝑚 y 𝑛, más pequeño 

será 𝑞, por lo que es conveniente encontrar el valor de 𝑚 que mejor se adapte a cada conjunto 

de activos. 

4.2 Algoritmo propuesto TAIPO 

Este algoritmo se basa en el clásico threshold accepting [7]. En la Figura 4.3 se muestra el 

pseudocódigo de TAIPO, el cual tiene una estructura similar a SAIPO. Ambos tienen un ciclo 

externo y uno interno. TAIPO tiene un parámetro adicional en la línea 1: una tasa 𝛿 de 

decremento de la tolerancia. 
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Al igual que en SAIPO, en el algoritmo TAIPO se aplica la misma perturbación a la solución 

actual para generar una nueva en la línea 7. Sin embargo, en este algoritmo si la nueva es 

peor, la actual se reemplaza si la diferencia no supera una cierta tolerancia (𝑇𝑜𝑙𝑘) o threshold 

(línea 9), que disminuye multiplicando su valor anterior por 𝛿 en la línea 17. Al principio, 

𝑇𝑜𝑙𝑘 tiene un valor igual a 𝑇𝑘 (línea 4), lo que implica que, a altas temperaturas, la nueva 

solución será generalmente aceptada como la actual. Es decir, durante el procesamiento del 

90% de las temperaturas, 𝑇𝑜𝑙𝑘 tiene el mismo valor de 𝑇𝑘; en este caso, 𝛿 es igual a 1. Para 

el resto de las temperaturas, 𝛿 toma el valor de 0.96, el cual fue obtenido por 

experimentación, probando distintos valores y evaluando sus resultados, haciendo el proceso 

más restrictivo en las últimas iteraciones [20]. 

 

1: Parámetros (𝑻𝒊,  𝑻𝒇,  𝜶,  𝑳𝒌,  𝜷, 𝛿)  

2:      Generar solución inicial aleatoria  𝑋𝑐 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡   

3:      𝑠𝑐 = 𝑓(𝑋𝑛) = 𝑆𝑅𝑛𝑒𝑔 = 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  

4:      𝑘 = 0; 𝑇𝑜𝑙𝑘 = 𝑇𝑖 =  𝑇𝑘    
5:      mientras 𝑇𝑘 ≥ 𝑇𝑓 hacer  

6:           mientras 𝑘 <  𝐿𝑘 hacer 

7:                𝑋𝑛 = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑋𝑐); 𝑠𝑛 = 𝑓(𝑋𝑛)  

8:                ∆ =  𝑠𝑛 −  𝑠𝑐  

9:                si  ∆ < 𝑇𝑜𝑙𝑘  entonces 

10:                     𝑆𝑐 =  𝑆𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

11:                     si 𝑠𝑐 < 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  entonces    

12:                          𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑠𝑐; 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑋𝑐    

13:                     fin si 

14:                fin si 

15:                𝑘 = 𝑘 + 1 

16:           fin mientras 

17:           𝑇𝑜𝑙𝑘+1 = 𝛿 ∗ 𝑇𝑜𝑙𝑘  

18:           𝐿𝑘+1 = 𝛽 ∗ 𝐿𝑘 

19:           𝑇𝑘+1 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘 

20:      fin mientras 

21:      SR = -𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  

22:      devolver SR, 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡  

23: fin TAIPO 

Figura 4.3 Algoritmo propuesto TAIPO 
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En este trabajo, se utiliza el algoritmo threshold accepting clásico [7] para comparar su 

rendimiento con los algoritmos SAIPO y TAIPO propuestos. Como se describe en la Figura 

2.4, TA utiliza una secuencia de tolerancias. En este caso, el procedimiento mostrado en la 

Figura 4.4, que se basa en el método propuesto en [35], se utiliza para generar esta secuencia.  

 

1: Inicializar 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 

2: para i = 1 hasta 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 hacer 

3:      𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑟 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑐𝑖ó𝑛 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑎 𝑋𝑐  

4:      𝑋𝑛 = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑋𝑐) // Generar solución vecina 

5:      𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑟 ∆𝑖= |𝑓(𝑋𝑛) − 𝑓(𝑋𝑐)| 

6: fin para 

7: Ordenar ∆1≤  ∆2 ≤  ∆3≤ ⋯ ≤  ∆𝑖 y usar como secuencia de tolerancias (thresholds) 

Figura 4.4 Generación de secuencia de tolerancias 

Gilli y Schumann, 2017 [35] 

4.3 Metodología propuesta SA-TAIPO 

En la Figura 4.5 se observa la metodología propuesta SA-TAIPO. Al inicio, se tienen como 

datos de entrada un conjunto de activos y su información histórica, en este caso los precios 

de cierre diarios. Posteriormente, se calcula el valor esperado de cada uno de los activos, para 

después aplicar la restricción 𝜇𝑖 ≥ 𝛾 y así considerar como activos candidatos a integrar el 

portafolio únicamente los que tienen un rendimiento esperado igual o superior a la Tasa de 

Rendimiento Mínima Aceptable (TREMA). Para los activos candidatos se calculan las otras 

métricas, que son la desviación estándar 𝜎𝑖 y las correlaciones 𝜌𝑖𝑗 . Los parámetros de los 

algoritmos SAIPO y TAIPO son establecidos utilizando el método de sintonización analítica 

descrito anteriormente en la sección 2.7.3. Una vez finalizado lo anterior, pueden ejecutarse 

uno de los algoritmos SAIPO y TAIPO descritos anteriormente. El resultado final es el mejor 

portafolio obtenido durante el proceso de búsqueda. 
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4.4 Algoritmos híbridos con modelos de trabajos relacionados 

Para comparar el desempeño de los algoritmos propuestos en este trabajo con los trabajos 

relacionados descritos en las secciones 3.1, 3.2 y 3.3, se desarrollaron algoritmos híbridos 

utilizando los modelos matemáticos de dichos trabajos [27–29], generando tres algoritmos 

por cada modelo: SAIPO-Yu, SAIPO-Gilli, SAIPO-Masese; TAIPO-Yu, TAIPO-Gilli, 

TAIPO-Masese; TA-Yu, TA-Gilli, TA-Masese. 

 

El Algoritmo SAIPO híbrido (Figura 4.6) tiene una estructura similar a SAIPO. Al principio, 

los parámetros iniciales se especifican en la línea 1. Luego, la función objetivo se define en 

la línea 2, de entre tres modelos diferentes. En la línea 3 se utiliza el modelo presentado en 

[27], el Modelo Yu, mostrado en la ecuación (25). Para utilizar el modelo de Gilli  [29]  

calculado con ecuación (26), es necesario calcular la penalización 𝑝 descrita en la ecuación 

(27). Este proceso se muestra en las líneas 4-8. Finalmente, la  función del modelo de Masese  

[28], calculada con la ecuación (28), se presenta en la línea 10. 

 

 

Figura 4.5 Metodología SA-TAIPO 
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Después de seleccionar el modelo, se genera una solución aleatoria en la línea 11. Luego, el 

ciclo de temperatura comienza en la línea 13, y el ciclo interno comienza en la línea 14. Al 

final del algoritmo (líneas 29-30), se calcula el Sharpe ratio. El resto del proceso es similar a 

SAIPO.  

 

 

 

1: Parámetros (𝑻𝒊,  𝑻𝒇,  𝜶,  𝑳𝒌,  𝜷)  

2:      Definir función objetivo 𝑓(𝑋) 

3:      si 𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑌𝑢 entonces 𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) − ((𝐸(𝑅) − 𝛾2) fin si //Función Modelo Yu  

4:      Otro caso si 𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐺𝑖𝑙𝑙𝑖 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 entonces  
5:           𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑟 1000 𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑓𝑜𝑙𝑖𝑜𝑠 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑜𝑠 𝑦 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑎𝑟 𝜎2(𝑅)𝑚𝑎𝑥  ;  𝜎2(𝑅)𝑚𝑖𝑛  ;  𝑅̅      

6:           si 𝛾 > 𝐸(𝑅) entonces 𝑝 =  
𝜎2(𝑅)𝑚𝑎𝑥 – 𝜎2(𝑅)𝑚𝑖𝑛

𝛾−𝑅̅
  fin si 

7:           otro caso 𝑝 = 0 

8:           𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) + 𝑝(𝛾 − 𝐸(𝑅))                     // Función Modelo Gilli  

9:      fin si  

10:      otro caso si  𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑀𝑎𝑠𝑒𝑠𝑒 entonces 𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) fin si //Función Modelo Masese 

11:      Generar una solución factible aleatoria 𝑋𝑐 

12:      𝑠𝑐 = 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑓(𝑋𝑐); 𝑘 = 0; 𝑋𝑐 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡; 𝑇𝑘 =  𝑇𝑖   
13:      mientras 𝑇𝑘 ≥ 𝑇𝑓 hacer  

14:           mientras 𝑘 <  𝐿𝑘 hacer 

15:                𝑋𝑛 = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑋𝑐); 𝑠𝑛 = 𝑓(𝑋𝑛) 

16:                ∆ =  𝑠𝑛 −  𝑠𝑐  ; r = aleatorio (0,1) 

17:                si ∆ < 0 entonces   

18:                     𝑠𝑐 =  𝑠𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

19:                     si 𝑠𝑐 > 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  entonces 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑠𝑐; 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑋𝑐  fin si 

20:                otro caso si r < 𝑒^(−∆/𝑇𝑘)  entonces 

21:                     𝑠𝑐 =  𝑠𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

22:                fin si 

23:                𝑘 = 𝑘 + 1 

24:         fin mientras 

25:         𝐿𝑘+1 = 𝛽 ∗ 𝐿𝑘;  

26:         𝑇𝑘+1 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘 

27:      fin mientras 

29:      𝑆𝑅𝑢𝑝 = 𝐸(𝑅) − 𝛾; 𝑆𝑅𝑑𝑜𝑤𝑛 =  𝜎(𝑅) 

30:      𝑆𝑅 = 𝑆𝑅𝑢𝑝/𝑆𝑅𝑑𝑜𝑤𝑛  

31:      devolver  𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 , 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 , SR 

32: fin SAIPO Híbrido  

Figura 4.6 Algoritmo SAIPO Híbrido 
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Por otra parte, el algoritmo TAIPO Híbrido (Figura 4.7) es similar a SAIPO Híbrido, 

cambiando el criterio de aceptación de nuevas soluciones, como se muestra en la línea 16. 

 

 

 

 

 

 

1: Parámetros (𝑻𝒊,  𝑻𝒇,  𝜶,  𝑳𝒌,  𝜷, 𝜹)  

2:      Definir función objetivo 𝑓(𝑋) 

3:      si 𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑌𝑢 entonces 𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) − ((𝐸(𝑅) − 𝛾2) fin si //Función Modelo Yu  

4:      Otro caso si 𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐺𝑖𝑙𝑙𝑖 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 entonces  
5:           𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑟 1000 𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑓𝑜𝑙𝑖𝑜𝑠 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑜𝑠 𝑦 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑎𝑟 𝜎2(𝑅)𝑚𝑎𝑥  ;  𝜎2(𝑅)𝑚𝑖𝑛  ;  𝑅̅      

6:           si 𝛾 > 𝐸(𝑅) entonces 𝑝 =  
𝜎2(𝑅)𝑚𝑎𝑥 – 𝜎2(𝑅)𝑚𝑖𝑛

𝛾−𝑅̅
  fin si 

7:           otro caso 𝑝 = 0 

8:           𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) + 𝑝(𝛾 − 𝐸(𝑅))                     // Función Modelo Gilli  

9:      fin si  

10:      otro caso si  𝑓(𝑋) = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑀𝑎𝑠𝑒𝑠𝑒 entonces 𝑓(𝑋) = 𝜎2(𝑅) fin si //Función Modelo Masese 

11:      Generar una solución factible aleatoria 𝑋𝑐 

12:      𝑠𝑐 = 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑓(𝑋𝑐); 𝑘 = 0; 𝑇𝑜𝑙𝑘 = 𝑇𝑘 ; 𝑋𝑐 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡; 𝑇𝑘 =  𝑇𝑖   
13:      mientras 𝑇𝑘 ≥ 𝑇𝑓 hacer  

14:           mientras 𝑘 <  𝐿𝑘 hacer 

15:                𝑋𝑛 = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑋𝑐); 𝑠𝑛 = 𝑓(𝑋𝑛); ∆ =  𝑠𝑛 −  𝑠𝑐   

16:                si  ∆ < 𝑇𝑜𝑙𝑘  entonces 𝑠𝑐 =  𝑠𝑛; 𝑋𝑐 =  𝑋𝑛 

17:                     si 𝑠𝑐 < 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡  entonces 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑠𝑐; 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑋𝑐   fin si 

18:                fin si 

19:                𝑘 = 𝑘 + 1 

20:          fin mientras 

21:          𝑇𝑜𝑙𝑘+1 = 𝛿 ∗ 𝑇𝑜𝑙𝑘   

22:          𝐿𝑘+1 = 𝛽 ∗ 𝐿𝑘 

23:          𝑇𝑘+1 = 𝛼 ∗ 𝑇𝑘 

24:      fin mientras 

25:      𝑆𝑅𝑢𝑝 = 𝐸(𝑅) − 𝛾; 𝑆𝑅𝑑𝑜𝑤𝑛 =  𝜎(𝑅);  𝑆𝑅 = 𝑆𝑅𝑢𝑝/𝑆𝑅𝑑𝑜𝑤𝑛 

26:      devolver 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 , 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 , SR 

27: fin TAIPO Híbrido 

Figura 4.7 Algoritmo TAIPO Híbrido 
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5 Análisis y Resultados 

Para probar los algoritmos SAIPO y TAIPO propuestos se utilizó un conjunto de datos con 

47 activos de los sectores que integran la Bolsa Mexicana de Valores [26]. El periodo 

evaluado es del 01-01-2017 al 30-06-2018. En este experimento, el desempeño de los 

algoritmos propuestos se compara con los algoritmos híbridos de trabajos relacionados, con 

el algoritmo TA clásico [7] y con GENPO [1]. La TREMA o tasa de referencia utilizada es 

de 8%. Para realizar la sintonización de los parámetros de los algoritmos SAIPO y TAIPO, 

son necesarias algunas ejecuciones previas. En la Tabla 5.1 se muestran los parámetros 

utilizados para esas ejecuciones. 

 

Tabla 5.1 Parámetros para sintonización de algoritmos TAIPO y SAIPO 

Número de 

Ejecuciones 

Temperatura  

Inicial 

𝑻𝒊 

Temperatura 

Final 

𝑻𝒇 

𝑳𝒌 Alpha 

30 100 0.00001 100 0.95 

 

Se compara el desempeño de los algoritmos en dos circunstancias: primero aplicando la 

restricción TREMA, la cual permite incluir en el portafolio sólo activos con un rendimiento 

esperado igual o superior a dicha tasa; y el otro caso es sin aplicar esta restricción. Los valores 

promedios de 30 ejecuciones se muestran en las Tablas 5.2 y 5.3.
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Tabla 5.2 Resultados de los algoritmos sin restricción TREMA 

Algoritmo 
Sharpe 

Ratio 
Riesgo 

Rendimiento 

esperado 

Correlación 

Promedio 

Número 

Activos 

Tiempo 

ejecución (s) 

TAIPO 8.1 0.0973 0.8683 0.0043 7 292.93 

SAIPO 8.1 0.0973 0.8682 0.0041 7 301.63 

TA 8.1 0.0976 0.871 0.0044 7 745.03 

TAIPO - Yu 0.0015 0.0556 0.0801 0.0304 26 10.16 

SAIPO - Yu 0.0055 0.0556 0.0803 0.0294 26 10.1 

TA - Yu -0.0103 0.0587 0.0788 0.0346 27 5.46 

TAIPO - Gilli 0.7685 0.0554 0.1226 0.0296 27 11.01 

SAIPO - Gilli 0.7605 0.0554 0.1221 0.0297 27 11.23 

TA - Gilli 0.7636 0.0554 0.1223 0.0297 27 5.78 

TAIPO Masese 0.1765 0.0656 0.0919 0.0134 10 9.84 

SAIPO Masese 0.4795 0.0664 0.1124 0.0117 10 10.52 

TA Masese 0.6323 0.0662 0.1229 0.0127 10 11.8 

GENPO 6.95 0.087 0.7244 0.0187 21 462.14 

 

Se observa en la Tabla 5.2 que los mejores resultados del Sharpe Ratio se obtienen utilizando 

los algoritmos TAIPO, SAIPO, TA y GENPO-Sharpe. Cuando no se aplica la restricción de 

activos, el algoritmo TA-Yu selecciona un portafolio con SR negativo. Este valor negativo 

es consecuencia de que el rendimiento esperado es inferior a la TREMA.  

 

En la métrica de riesgo, obtenemos los mejores resultados con los algoritmos híbridos 

SAIPO-Gilli, TAIPO-Gilli y TA-Gilli. En términos de rendimiento esperado, los portafolios 

obtenidos con TAIPO, SAIPO, TA y GENPO, tienen valores más altos que el resto de los 

algoritmos. 

 

Como se muestra en las Tablas 5.2 y 5.3, los algoritmos TAIPO, SAIPO y TA logran 

resultados equivalentes en la relación de Sharpe con y sin restricción. En el resto de los 

algoritmos, se obtienen portafolios con un mayor SR cuando se usa la restricción TREMA. 

En cuanto a rendimiento esperado, los mejores resultados se logran cuando se aplica dicha 

restricción; sin embargo, esto implica un incremento de la volatilidad en la mayoría de los 

casos. 
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Tabla 5.3 Resultados de los algoritmos con restricción TREMA 

 

Se observa en las Tablas 5.2 y 5.3 que la correlación promedio es mayor cuando se 

implementa la restricción TREMA que cuando no se aplica. Sin embargo, esta diferencia es 

menor en TAIPO, SAIPO y TA. Se obtiene el mejor valor de correlación promedio con el 

algoritmo GENPO. 

 

Además, los portafolios con el menor número de activos se obtienen con TAIPO, SAIPO y 

TA, lo que puede ser una ventaja para estos algoritmos. Podemos observar que cuando se 

implementa la restricción TREMA, el tiempo de ejecución se reduce en todos los algoritmos. 

Aunque el algoritmo TA clásico obtiene resultados similares a TAIPO y SAIPO en el Sharpe 

Ratio, el tiempo de ejecución es mayor. Por lo tanto, el nuevo algoritmo TAIPO propuesto 

en este trabajo supera el algoritmo clásico TA. Por otro lado, los algoritmos SAIPO y TAIPO 

tienen un su proceso de sintonización que implica una serie de ejecuciones previas; por esta 

razón, la sintonización de estos algoritmos es más complejo que el de GENPO. Sin embargo, 

una vez obtenidos los parámetros adecuados, el tiempo de ejecución de SAIPO y TAIPO es 

menor al tiempo utilizado por GENPO.  Finalmente, el tiempo de ejecución en TAIPO es 

ligeramente inferior que en SAIPO. 

 

 

Algoritmo 
Sharpe 

Ratio 
Riesgo 

Rendimiento 

esperado 

Correlación 

Promedio 

Número 

Activos 

Tiempo 

ejecución (s) 

TAIPO 8.1 0.0980 0.8716 0.0048 7 17.43 

SAIPO 8.1 0.0975 0.8699 0.0048 7 18.02 

TA 8.1 0.0974 0.8687 0.0048 7 136.21 

TAIPO-Yu 0.5915 0.0886 0.1324 0.0785 11 2.05 

SAIPO-Yu 0.5915 0.0886 0.1324 0.0784 11 2.04 

TA-Yu 0.5957 0.0884 0.1326 0.0785 11 2.81 

TAIPO-Gilli 5.1604 0.0673 0.4273 0.0479 17 2.48 

SAIPO-Gilli 5.1747 0.0673 0.4282 0.0478 17 2.53 

TA-Gilli 5.148 0.0673 0.4264 0.048 17 3.15 

TAIPO-Masese 3.3167 0.0714 0.317 0.0435 10 1.8 

SAIPO-Masese 3.2771 0.0719 0.3154 0.0432 10 2.0 

TA-Masese 3.3202 0.0718 0.3183 0.0427 10 3.79 

GENPO 7.96 0.0951 0.8420 0.0011 9 68.64 
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La Tabla 5.4 muestra la relación entre el resultado alcanzado en el Sharpe Ratio y el tiempo 

de ejecución de cada algoritmo. Los algoritmos SAIPO, TAIPO y sus variantes obtienen los 

mejores resultados. Cuando se aplica la restricción TREMA los algoritmos que utilizan el 

modelo de Gilli, lograron los valores más altos, seguidos por el modelo de Masese y en tercer 

lugar TAIPO y SAIPO. 

 

Tabla 5.4 Relación entre Sharpe ratio y tiempo de ejecución 

 Restricción TREMA Sin Restricción TREMA 

Algoritmo Sharpe/Tiempo de ejecución Sharpe/Tiempo de ejecución 

TAIPO 0.4647 0.0277 

SAIPO 0.4495 0.0269 

TA 0.0595 0.0109 

TAIPO-Yu 0.2885 0.0001 

SAIPO-Yu 0.2900 0.0005 

TA-Yu 0.2120 -0.0019 

TAIPO-Gilli 2.0808 0.0698 

SAIPO-Gilli 2.0453 0.0677 

TA-Gilli 1.6343 0.1321 

TAIPO-Masese 1.8426 0.0179 

SAIPO-Masese 1.6386 0.0456 

TA-Masese 0.8760 0.0536 

GENPO 0.1160 0.0150 

 

Cuando no se implementa la restricción, se obtienen los mejores resultados con los 

algoritmos que utilizan el modelo Gilli, seguidos de SAIPO y TAIPO. Se puede considerar 

esta métrica cuando se buscan soluciones más rápidas, aunque no se obtengan los mejores 

resultados en cuanto a calidad. 

5.1 Pruebas estadísticas 

Para verificar que existan diferencias significativas en los resultados obtenidos por los 

algoritmos, se aplicó una prueba de Friedman [36], considerando 30 observaciones, donde 

cada algoritmo representa un tratamiento. Las tablas 5.5 y 5.6 muestran, respectivamente, los 

resultados cuando no se aplica la restricción TREMA y cuando sí se implementa. En ambos 
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casos, obteniendo un p valor igual a cero y con un valor de significancia del 5%, podemos 

concluir que existen diferencias significativas en al menos un algoritmo.  

 

Tabla 5.5 Prueba de Friedman sin restricción TREMA  

Algoritmo Mediana Suma de rangos 

TA 8.1056 362 

SAIPO 8.1052 360 

TAIPO 8.1044 358 

GENPO 6.9199 300 

TAIPO-Gilli 0.7612 207 

SAIPO-Gilli 0.7732 199 

TA-Gilli 0.7565 197 

TA-Masese 0.5933 163 

SAIPO-Masese 0.4376 148 

TAIPO-Masese -0.2844 130 

TA-Yu -0.0130 111 

SAIPO-Yu 0.0072 105 

TAIPO-Yu 0.0031 90 

  

Además, los que alcanzan los mejores resultados son los algoritmos TAIPO, SAIPO, TA y 

GENPO, con la mayor suma de rangos. 

 

Tabla 5.6 Prueba de Friedman con restricción TREMA 

Algoritmo Mediana Suma de Rangos 

GENPO 8.0861 347 

SAIPO 8.0996 346 

TA 8.0996 345 

TAIPO 8.0986 342 

SAIPO-Gilli 5.1723 254 

TAIPO-Gilli 5.1586 240 

TA-Gilli 5.1475 226 

TA-Masese 3.2883 155 

SAIPO-Masese 3.2232 149 

TAIPO-Masese 3.2593 146 

TA-Yu 0.5952 84 

SAIPO-Yu 0.5918 53 

TAIPO-Yu 0.5887 43 
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Finalmente, se aplicó otra prueba de Friedman a los cuatro algoritmos que obtuvieron el 

mejor desempeño, de acuerdo a su suma de rangos. En las Tabla 5.7 se muestran los 

resultados cuando no se aplica la restricción TREMA, mientras que en la 5.8 se observan los 

valores de cuando sí se aplica. 

 

Tabla 5.7 Prueba de Friedman mejores algoritmos sin restricción TREMA 

Algoritmo Mediana Suma de Rangos 

TA 8.1049 92 

SAIPO 8.1032 90 

TAIPO 8.1037 88 

GENPO 6.9434 30 

 

Con un valor p de cero, la hipótesis nula puede ser rechazada, por lo que sí hay diferencias 

entre los grupos, de tal forma que los algoritmos TAIPO, SAIPO y TA muestran un mejor 

desempeño en comparación con GENPO. 

 

Tabla 5.8 Prueba de Friedman mejores algoritmos con restricción TREMA 

Algoritmo Mediana Suma de Rangos 

GENPO 8.1055 77 

SAIPO 8.1009 76 

TA 8.1006 75 

TAIPO 8.1002 72 

 

Con un valor p de 0.96 y un valor de significancia de 0.05, se puede concluir que no hay 

diferencias significativas cuando la restricción TREMA es aplicada. 
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5.2 Trabajos publicados 

Como productos de esta investigación, se realizó una presentación en el congreso “The 

International Virtual Workshop on Bussiness Analytics Eureka 2021” con el trabajo titulado 

“Stocks Selection for Investment Portfolio Optimization with Threshold Accepting”. 

Asimismo, se participó en el Consorcio Internacional de Investigación celebrado en el mismo 

congreso. 

 

Además, se publicó el artículo “SAIPO-TAIPO and Genetic Algorithms for Investment 

Portfolios”  [37] en la revista internacional Axioms  en la edición especial “Softcomputing: 

Theories and Applications II”; se puede consultar en https://www.mdpi.com/2075-

1680/11/2/42. 
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6  Conclusiones y recomendaciones  

6.1 Conclusiones. 

• El modelo propuesto permite obtener mejores resultados para el problema de 

integración inicial de portafolio de inversión, en comparación con otros métodos del 

estado del arte. 

• La restricción TREMA implementada en este trabajo permite mejorar el desempeño 

de todos los algoritmos y modelos probados, tanto en la calidad de resultados como 

en tiempo de ejecución. 

• Los algoritmos SAIPO y TAIPO pueden resultar un poco complejos de sintonizar, 

sin embargo, una vez obtenidos los parámetros adecuados, logran integrar portafolios 

con buena relación entre rendimiento y riesgo. 

6.2 Recomendaciones. 

• En este trabajo se utiliza un conjunto de activos de la Bolsa Mexicana de Valores 

(BMV), por lo que se aconseja probar el desempeño de estos algoritmos utilizando 

instrumentos de inversión pertenecientes a otros mercados como el S&P 500. 

• Es recomendable considerar otros tipos de restricciones como el número de activos 

en el portafolio (cardinalidad), comisiones por compra y venta (costos de 

transacción), entre otras, para complementar el modelo matemático y hacerlo aún más 

adaptable a problemas reales. 
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• Se sugiere combinar los algoritmos SAIPO y TAIPO con otros métodos y técnicas 

del estado del arte, tales como pronósticos, con el fin de abordar de manera más 

amplia el problema de portafolios de inversión. 
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Anexo A 

Lista de activos utilizados en los experimentos 

 

GFNORTEO.MX GRUMAB.MX LAMOSA.MX 

GAPB.MX GENTERA.MX GFAMSAA.MX 

ASURB.MX TLEVISACPO.MX CYDSASAA.MX 

ALSEA.MX OMAB.MX VALUEGFO.MX 

AMXL.MX MEGACPO.MX PASAB.MX 

BIMBOA.MX RA.MX WALMEX.MX 

GMEXICOB.MX LIVEPOLC-1.MX LALAB.MX 

AC.MX KIMBERA.MX TMMA.MX 

GCARSOA1.MX IENOVA.MX HERDEZ.MX 

ALPEKA.MX AUTLANB.MX BACHOCOB.MX 

PINFRA.MX AXTELCPO.MX FEMSAUBD.MX 

CUERVO.MX SORIANAB.MX FINDEP.MX 

LABB.MX VITROA.MX VOLARA.MX 

GCC.MX GFINBURO.MX WMMVY 

CEMEXCPO.MX MFRISCOA-1.MX WMMVF 

BOLSAA.MX SITESB-1.MX 
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Anexo B 

Rendimiento esperado y desviación estándar de 

cada activo 

 

Activo 
Rendimiento 

esperado 

Desviación 

estándar 

GFNORTEO.MX 0.0479 0.2300 

GAPB.MX 0.1035 0.2150 

ASURB.MX 0.1345 0.2222 

ALSEA.MX 0.1162 0.2210 

AMXL.MX 0.1904 0.1978 

BIMBOA.MX -0.1420 0.2159 

GMEXICOB.MX 0.0192 0.2589 

AC.MX 0.1540 0.1967 

GCARSOA1.MX -0.1425 0.2599 

ALPEKA.MX 0.1026 0.2768 

PINFRA.MX -0.0018 0.1918 

CUERVO.MX -0.2340 0.1895 

LABB.MX -0.1005 0.2966 

GCC.MX -0.0744 0.3149 

CEMEXCPO.MX -0.0638 0.2521 

BOLSAA.MX 0.2355 0.2528 

GRUMAB.MX 0.0350 0.2115 

GENTERA.MX -0.3429 0.2985 

TLEVISACPO.MX -0.0175 0.2604 

OMAB.MX 0.3372 0.2136 

MEGACPO.MX 0.2015 0.1983 

RA.MX -0.0483 0.2067 

LIVEPOLC-1.MX -0.0569 0.2356 

KIMBERA.MX 0.0226 0.2373 
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Activo 
Rendimiento 

esperado 

Desviación 

estándar 

IENOVA.MX 0.0034 0.2015 

AUTLANB.MX 0.1632 0.2569 

AXTELCPO.MX 0.0664 0.3579 

SORIANAB.MX -0.0817 0.1773 

VITROA.MX -0.2287 0.2357 

GFINBURO.MX -0.0804 0.2479 

MFRISCOA-1.MX -0.4203 0.3100 

SITESB-1.MX 0.1854 0.2342 

LAMOSA.MX -0.8464 0.1811 

GFAMSAA.MX 0.1882 0.2259 

CYDSASAA.MX 0.1141 0.1708 

VALUEGFO.MX -0.3452 0.2454 

PASAB.MX 0.9675 0.1202 

WALMEX.MX 0.2569 0.1944 

LALAB.MX -0.1404 0.2891 

TMMA.MX 0.9015 0.4428 

HERDEZ.MX 0.1040 0.2518 

BACHOCOB.MX 0.1396 0.1766 

FEMSAUBD.MX 0.0783 0.1737 

FINDEP.MX -0.5132 0.2267 

VOLARA.MX -0.6369 0.3566 

WMMVY 0.3529 0.2481 

WMMVF 0.9209 0.3109 
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Anexo C 

Certificado de participación en congreso  
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Anexo D  

Artículo publicado (primera página) 

 


