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Aprendizaje Automatico de Estrategias de

Inversion que Generen Ganancias

Los mercados financieros han sido objeto de estudio y analisis por parte de los
economistas, inversores e investigadores con el fin de establecer modelos de
comportamiento y descubrir técnicas de prediccion para poder elaborar
Estrategias de Inversion que permitan obtener ganancias.

En el presente trabajo se analizan y evaltan las técnicas utilizadas por los
inversores de mercados de valores y se estudian los problemas que se
presentan en la identificacién de Estrategias de Inversion.

Con el fin de encontrar solucién a algunos de estos problemas se presenta el
disefio e implementacion de un Sistema de Clasificacion (métodos hibridos)
que permite aprender en forma automatica y no supervisada, en base a
ejemplos de series financieras y por medio de Algoritmos Genéticos,
Estrategias de Inversibn que generan ganancias. También se plantea una
extensién de estos Sistemas Clasificadores aplicados a series financieras, a
modelos lingiiisticos difusos (Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas
Difusas) con capacidad de agrupar situaciones similares y de establecer
soluciones de compromiso entre la interpretabilidad y la precisiéon de los
sistemas aprendidos.



Machine Learning of Investment Strategies That
Yield Profit

Stock market has been studied and analyzed by both economists and investors
as well as researchers in order to set up behavior patterns and discover
forecasting methods so as to be able to work out Investment Strategies that
yield profit.

In this thesis, those techniques used by stock market investors are analyzed
and evaluated, and the problems that arise in identifying Investment Strategies
are studied.

In order to find answers to some of these problems, the design and
implementation of a Classifier System (hybrid methods) is proposed. This
Classifier System allows learning automatically and in an unsupervised way,
based on financial series and by means of Genetic Algorithms, Investment
Strategies that yield profit. An extension of these Classifier Systems applied to
financial series to fuzzy linguistic models (Classifier Systems based on Fuzzy
Rules) is also proposed. This extension has the skill of grouping similar
situations and set up committed solutions between the interpretability and the
accuracy of the learning systems.
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Introduccion

Presentacion del problema

Un mercado financiero no existe como lugar fisico de negociacion, su
funcionamiento se encuadra por medio de un marco legal o reglas y un grupo
de participantes u operadores de mercado (traders, brokers, mutual fund
managers, etc.). De una manera sencilla podriamos decir que una bolsa de
comercio es un mercado donde se realizan operaciones de compra y venta de
acciones u obligaciones, donde se fija un precio publico que se denomina
cotizacién o cambio.

Durante muchos afos los mercados financieros han sido estudiados y
analizados por economistas, inversores e investigadores con el objetivo de
establecer Modelos de Comportamiento, descubrir Técnicas de Prediccion y asi
poder elaborar Estrategias de Inversion (Els) que permitan obtener ganancias.

Las Els van desde las puramente subjetivas a las puramente objetivas. En las
mas subjetivas, el inversor debe tratar con rumores o con su intuicién para
elegir con qué especies operar. Por otra parte, un inversor puramente objetivo
confia plenamente en las recomendaciones que se deducen de férmulas
matematicas o procesos mecanicos.

Existen al menos dos tipos de informaciéon que histéricamente han utilizado los
inversores para tomar sus decisiones: Andélisis Fundamental (AF) y Analisis
Técnico (AT).

o E| Analisis Fundamental se basa en el estudio de toda la informacién
econdmico-financiera disponible sobre la empresa (balance, cuenta de
resultados, ratios financieros, etc.), asi como de la informacién del sector,
de la coyuntura macroeconémica, etc. En definitiva, estudia cualquier
informacion que pueda servir para tratar de predecir el comportamiento
futuro de la empresa. Con este anadlisis se determinan los puntos fuertes y
débiles de la empresa.

e En el Anélisis Técnico se considera que el mercado proporciona la mejor
informacién posible sobre el comportamiento de la accién. Analiza como se
ha comportando ésta en el pasado y trata de proyectar su evolucion futura.

Se basa en tres premisas:

- La cotizacion evoluciona siguiendo determinados movimientos o pautas.

- El mercado facilita la informacion necesaria para poder predecir los
posibles cambios de tendencia.

- Lo que ocurrié en el pasado volvera a repetirse en el futuro.



Introduccion 2

El AT trata de anticipar los cambios de tendencia. Si la accién esta subiendo
busca determinar en qué momento esta subida va a terminar y va a
comenzar la caida, y lo mismo cuando la accién esta cayendo. Parte de la
idea de que las cotizaciones se mueven por tendencias. Si bien las
cotizaciones pueden reflejar muchos movimientos de zig-zag, en el fondo
siguen una direccion o tendencia.

Desde que se produjo la aparicion de las primeras computadoras y a medida
que se han ido desarrollando nuevas herramientas computacionales, éstas han
estado presentes aportando soluciones a los distintos problemas de las mas
diversas disciplinas.

Una computadora puede efectuar calculos basados en el AT y evaluar de forma
fria e imparcial un resultado, mientras que cualquier AF normalmente requerira
mucha mayor interpretacion por nuestra parte y contendra un mayor grado de
subjetividad. Si bien gran parte de los datos utilizados por el AF son de dominio
publico, existen algunos indicadores de suma importancia para evaluar una
compaiiia, los cuales no siempre estan disponibles. Estas razones hacen poco
viable la utilizaciéon de herramientas computacionales basadas en el AF para
aprender Els.

La tarea de identificar figuras en los graficos de precios tiene un fuerte
componente subjetivo debido a que a veces los analistas técnicos deben
predecir su formacion antes de que esté completa. En muchos casos la
formacién que se va definiendo se puede corresponder con mas de una figura
conocida por lo que el inversor debe apelar a su ‘olfato’ para determinar cual de
ellas se va a formar. Otro dato para tener en cuenta es que los inversores
pueden detectar estas figuras tanto en periodos cortos como en periodos
largos por lo que se deben incluir diferentes escalas de analisis complicando
aun mas su seguimiento.

Tanto las medias méviles como otros indicadores utilizados en el AT requieren
que el inversor posea conocimientos matematicos y financieros para interpretar
las sefiales de compra o de venta originadas por los mismos.

Las tendencias son otra de las fuentes de informaciéon mas utilizadas por los
analistas técnicos. Teniendo en cuenta que es deseable mantener un alto nivel
de interpretabilidad, la tendencia, como parte de las Els, se presenta como un
parametro de mucha utilidad para decidir cuando operar. El caracter
cuantitativo que posee el analisis de las tendencias facilita su tratamiento
computacional. Teniendo en cuenta todas esta propiedades, vemos que las
tendencias cumplen los requisitos necesarios para formar parte de la
elaboracién de una solucién al problema planteado.

Algunas formas de capturar el conocimiento por parte de un analista técnico y
luego utilizarlo para la construccion de herramientas que realicen operaciones
exitosas involucran técnicas con origen en la Inteligencia Artificial, la
Estadistica y la Investigacion Operativa, tales como técnicas de Clustering,
Machine Learning, Redes Neuronales, Loégica Difusa, Data Mining,
Metaheuristicas y Algoritmos Evolutivos, etc. [MIT97, GO0O95, BER97, MIC99].
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Si bien algunas de las técnicas mencionadas han sido previamente utilizadas
para la tarea de busqueda de patrones financieros de caracter predictivo,
muchas de ellas presentan ciertas falencias que impiden su utilizacién practica
en forma individual. Algunos de los problemas referidos tienen que ver con
implementaciones de tipo caja negra, por las cuales el experto se rehusa a
emplear reglas que no puede comprender. Por otra parte, no siempre existe
informacion supervisada que permita obtener un conocimiento cierto sobre las
estrategias identificadas en base a datos histéricos [RUSO1]. Finalmente, existe
una gran dificultad en la representacion del problema, debido a que gran parte
de la informaciéon manipulada es incierta y los enunciados que describen las
estrategias son de caracter impreciso [CUROQO].

En el presente trabajo haremos uso de la informacién proporcionada por
expertos en el area del AT y estudiaremos el efecto de algunas de las
mencionadas técnicas en la busqueda de Els que generen ganancias. En este
sentido plantearemos una metodologia hibrida que permita el aprovechamiento
de las técnicas estudiadas, aplicandolas a aquellos subproblemas en los cuales
logran un mejor rendimiento e integrando sus resultados en un sistema de
cooperacion general. Todo esto, con el propésito de solucionar algunos de los
problemas anteriormente planteados.

Objetivos

El objetivo propuesto para este trabajo de tesis es encontrar Els que generen
ganancias a partir de conceptos que surgen del AT. Dichas estrategias deberan
ser lo suficientemente precisas en cuanto al rendimiento y las predicciones que
surjan a partir de las mismas como para alentar su uso por parte de los
usuarios expertos en finanzas. Por otra parte, las Els identificadas o aprendidas
deberan ser lo suficientemente interpretables como para posibilitar su
comprension y utilizaciéon por los mencionados expertos. Finalmente, se debera
considerar a la tarea de aprendizaje o identificacion de Els como una tarea no
estrictamente supervisada, debido a que no se cuenta con un conjunto de
ejemplos que indiquen la correctitud o incorrectitud de las mismas. Esto es,
s6lo se cuenta con informacién histérica de variables de mercado.

Resumen

La presente memoria esta organizada en 4 Capitulos y una Seccién de
Comentarios Finales. A continuacion resumimos brevemente los contenidos de
cada uno de ellos:

En el Capitulo 1 presentaremos la problematica que se observa en el estudio
de los mercados financieros: la construccion de modelos de comportamiento, la
elaboracion de técnicas de prediccion y el aprendizaje de estrategias de
inversion que generen ganancias. Primero estudiaremos varios conceptos
asociados tales como: mercados financieros, operadores, tipos de operaciones,
cotizacion, volatilidad, etc. A continuaciéon se describiran las dos técnicas de
analisis mas utilizadas por los inversores: el AT y el AF. Destacaremos las
distintas herramientas que posee el Analisis Técnico, entre ellas las Medias
Moéviles y otros indicadores ampliamente difundidos entre los expertos.
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Finalmente presentaremos algunas criticas y problemas asociados a estos
modelos de analisis, y esbozaremos algunas pautas y requerimientos sobre los
que se construiran las experiencias que se presentaran en los Capitulos 3 y 4.

En el Capitulo 2, haremos una resefia de herramientas clasicas de aprendizaje
utilizadas para los problemas planteados por los mercados financieros: Redes
Neuronales, Logica Difusa, Data Mining, etc. Luego describiremos algunos de
los inconvenientes que se presentan al usar las técnicas mencionadas en
forma individual y mas adelante analizaremos en profundidad algunas de las
técnicas de Aprendizaje Automatico (AA) que permiten identificar estrategias a
partir de ejemplos histéricos y predecir comportamientos futuros. Estas técnicas
permitiran realizar hibridaciones efectivas, las cuales se implementaran en los
restantes capitulos de esta tesis. En pocas palabras, este Capitulo presentara
las bases teotricas sobre las que se van a elaborar las experiencias de los
Capitulos 3y 4.

En el Capitulo 3 aprenderemos diferentes representaciones de Els que
reflejaran distintos grados de expresividad para las mismas y determinaremos
cuales producen mejores resultados. Primeramente trabajaremos con
estrategias que operen con una especie y luego extenderemos las estrategias
para que operen con un conjunto de especies. También estudiaremos el uso de
multiples estrategias para cada especie. Para ello emplearemos Sistemas
Clasificadores (SCs) para aprender los mencionados tipos de Els.
Estudiaremos distintas formas de aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas
(estrategias) mediante Algoritmos Genéticos (AGs), tales como Michigan y
Pittsburgh [CORO01, MIC96]. En base a los resultados obtenidos, intentaremos
analizar la incidencia de factores tales como Ia ganancia obtenida, el
porcentaje de operaciones realizadas, el porcentaje de operaciones exitosas,
etc. Finalmente, a partir del analisis realizado, seleccionaremos aquellas
alternativas que resulten mas promisorias que nos serviran de basamento para
las experiencias del siguiente Capitulo.

En el Capitulo 4 enriqueceremos las mencionadas estrategias agregando la
caracteristica de interpretabilidad requerida por los usuarios expertos. En este
sentido intentaremos hacer uso de la representacién linglistica que permiten
realizar los Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas Difusas (SCBRDs)
[ISHO93, JES99, COROOQ]. Esto nos permitira incorporar en forma descriptiva el
analisis de la tendencia de las variables financieras mencionado en el Capitulo
1, tipicamente empleado por los inversores.

También intentaremos hacer mas flexible la Base de Conocimiento (BC) de los
SCBRDs, que contiene las reglas difusas y las particiones donde sus variables
toman valores. Para ello incorporaremos técnicas de Clustering sobre las series
temporales de precios [ALC00, BEZ98]. Este hecho nos permitira insertar
conocimiento inicial en la tarea de busqueda llevada a cabo por el AG,
estrechar el espacio de busqueda y mejorar uno de los aspectos criticos del
uso de los mencionados algoritmos.
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Por ultimo compararemos los resultados obtenidos con técnicas usualmente
empleadas por los expertos en sus inversiones tales como Medias Modviles e
identificacion de Figuras en los graficos de cotizaciones.

Posteriormente, incluiremos un apartado de Comentarios Finales, que
sintetizara los resultados obtenidos en esta memoria y servira como compendio
y conclusién de los aportes realizados en la misma. Finalizaremos la memoria
con una serie de Apéndices dedicados a la descripcion de algunos métodos de
aprendizaje empleados, una presentacibn mas amplia y completa de los
resultados obtenidos y una recopilacién bibliografica que recogera las
contribuciones mas destacadas en la materia estudiada.



Capitulo 1
Mercados de Capitales

1.1. Introduccion

Desde que hicieron su aparicién las primeras computadoras, investigadores de
las mas diversas disciplinas han sabido sacar provecho de las nuevas
tecnologias. A medida que ha ido creciendo el poder de calculo, también ha ido
creciendo el interés en resolver ciertos problemas especificos con mas
exactitud y en un tiempo razonable, dos objetivos que generalmente son
dificiles de alcanzar en forma simultanea, motivo por el cual muchas veces es
necesario optar por soluciones de compromiso.

El estudio de los mercados financieros no es ajeno a este gran interés.
Actualmente existen varios problemas asociados a los mercados financieros
para los cuales si bien existen soluciones, éstas presentan ciertas falencias que
impiden su utilizacién practica o requieren mucho conocimiento por parte de los
operadores para poder aplicarlas. Entre ofros, podemos mencionar: Ia
seleccién de una cartera de inversiones que optimice las ganancias totales, la
elaboracion de una estrategia o conjunto de reglas que permitan seleccionar
las mejores operaciones para una 0 varias especies, la prediccion del
comportamiento del precio de una especie en el futuro, la obtencién de una
simulacién aproximada del funcionamiento de un mercado, etc. En pocas
palabras, mas alla de la manera en que se lo presenta, en todos los casos el
objetivo subyacente que se persigue es el mismo: operar en un mercado de
valores utilizando una estrategia que nos asegure que el resultado va a ser
positivo, es decir que vamos a obtener ganancias.

Antes de comenzar con el analisis de la problematica, definamos algunos
conceptos para comprender como funciona un mercado de capitales y de qué
medios se vale un operador para tomar sus decisiones.

1.2. Mercados de Capitales

La expresion mercado se refiere al lugar fisico acordado por los poseedores de
bienes, quienes, con finalidad de intercambio, se relinen con el objetivo de
optimizar los costos del proceso de negociacién. En el caso particular de un
mercado financiero no existe el lugar fisico de negociacién y su funcionamiento
se encuadra por medio de un marco legal o reglas y un grupo de participantes
u operadores de mercado (traders, brokers, mutual fund managers, etc.). De
una manera sencilla podriamos decir que una bolsa de comercio es un
mercado donde se realizan operaciones de compra y venta de acciones u
obligaciones, y donde se fija un precio publico que se denomina cotizacién o
cambio [APP80].
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Dentro de un mercado de valores podemos distinguir dos fases:

e Un mercado de valores primario o de emisiones; esta fase se distingue
cuando se realiza la oferta y demanda de valores en el momento en que
una empresa entra a cotizar en bolsa (por ejemplo cuando una empresa
publica es privatizada). Existe una relacion directa entre el emisor y el
suscriptor de los valores.

e Un mercado de valores secundario; aqui se produce la oferta y la demanda
de valores que han sido emitidos con anterioridad.

Las funciones principales de una bolsa de comercio son:

e Canalizar el ahorro, es decir, facilitar el intercambio de fondos entre las
entidades que precisan financiacion y los inversores. Para ello, las
entidades emisoras de titulos/valores han de ser admitidas en la bolsa. Esto
se realiza en el mercado primario.

e Proporcionar liquidez a los inversores. De esta forma, el inversor puede
recuperar su inversién cuando la precise si acude a la bolsa para vender los
titulos adquiridos previamente. Este objetivo se consigue a través del
mercado secundario.

e Fijar el precio de los titulos a través de la ley de la oferta y de la demanda.

e Dar informacién a los inversores sobre las empresas que cotizan en bolsa.
Para cumplir con esta funcion las empresas admitidas en bolsa deben
informar periddicamente su evolucidon econdmica. Esta informaciéon sirve
como un meétodo para valorar a las empresas cotizadas.

1.2.1. El Operador de Mercados

Un operador de mercados es funcionalmente el responsable instrumental en el
proceso de negociacién por intercambio de valores en el sistema financiero en
representaciéon de una firma o agente de mercado. El operador tiene por
finalidad la compra/venta de valores con el fin de obtener un margen de
ganancia sobre el capital excedente del flujo de negocios (el dinero que no se
aplicé al negocio, o sea, el capital ocioso), en el caso de firmas no agentes, y la
colocacién del capital operativo (el dinero de sus clientes), en el caso de los
agentes de mercado. Si bien el objetivo principal de operar en un mercado es
siempre el mismo, no todos invierten de la misma manera y por eso se pueden
distinguir al menos dos perfiles de inversion distintos.

1.2.2. Perfiles de inversion

La bolsa es un mercado muy util tanto para el inversor que busca la maxima
rentabilidad como para el que quiere primar la seguridad. Lograr un objetivo u
otro depende de la actitud con la que el inversor accede al mercado.

Asomarse a las plazas bursatiles con un perfil netamente conservador permitira
encontrar en ellas respuesta a la necesidad de seguridad. Por el contrario,



Mercados de Capitales 8

abordarlas con una actitud agresiva abre las puertas a conseguir una magnifica
rentabilidad, pero también expone al inversor a un riesgo considerable.

Las operaciones realizadas por un inversor permiten reconocer a qué perfil
pertenece y en qué medida.

1.2.3. Tipos de operaciones

Cuando se va a realizar una operaciéon de compra o venta de acciones se le da
al intermediario una instruccién determinada:

Orden por lo mejor. no se establece ningun limite de precio a la compra o a
la venta, por lo que el intermediario la ejecutara lo antes posible, al precio
que en ese momento haya en el mercado. Este tipo de orden tiene la
ventaja de que se ejecuta inmediatamente, pero presenta el problema de
que puede haber sorpresas desagradables:

Si se compra por lo mejor y el precio de la accion se dispara, puede ocurrir
que la compra resulte mas cara de lo previsto.

Si se vende por lo mejor y el precio se derrumba puede ser que se reciba
menos dinero del estimado.

Ordenes limitadas: se fija un precio que sirve de limite a la hora de realizar
la operacion:

Si es una operacion de compra, se fija el limite maximo al que se esta
dispuesto a realizar la adquisicion.

Si es una operacion de venta se fija el limite minimo al que se esta
dispuesto a vender las acciones.

Tiene como ventaja que se elimina el factor sorpresa, pero, por el contrario,
puede que la orden tarde algun tiempo en ejecutarse, hasta que se de la
condicién establecida.

Existen dos maneras de realizar las operaciones de compra/venta de acciones:

®

Operacién al contado: en el momento en el que se realiza la transaccion, el
comprador entrega el dinero y el vendedor entrega las acciones.

Operacién a plazo: se caracteriza porque se acuerda que una de las partes
aplace el cumplimiento de su contraprestacion:

En las operaciones a plazo, una de las partes realiza su contraprestacion en un
momento futuro determinado:

Compras a plazo: el comprador recibe los titulos adquiridos el dia de cierre
de la operacion, pero no tiene que realizar el pago hasta que se cumpla el
plazo acordado. El comprador espera que el precio futuro de la accién suba.
Ejemplo: Compra una accién de Telefénica por $2.000 teniendo que realizar
el pago de la operacion dentro de 1 mes. El comprador espera que dentro
de 1 mes ese titulo cotice a, por ejemplo, $2.500, por lo que podria
venderlo, pagar los $2.000 que debe y quedarse con los $500 restantes. De
esta manera ganaria dinero sin haber invertido nada.
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e Venta a plazo: el vendedor recibe el dinero de la venta el dia de cierre de la
operacion, pero no tiene que realizar la entrega de los titulos hasta que se
llegue a la fecha pactada. El vendedor espera que el precio de la accién
baje. Ejemplo: Vende a plazo titulos de Telefénica por $2.000 esperando
que dentro de 1 mes s6lo se pague por ellos, por ejemplo, $1.500. El
vendedor recibird ahora $2.000 y dentro de 1 mes, cuando tenga que
entregar las acciones, espera poder comprarlas en el mercado por $1.500,
ganando la diferencia.

En las operaciones a plazo, el inversor (ya sea comprador o vendedor) tendra
que entregar una garantia (hasta un 50% del precio de la operacién) para
responder por el cumplimiento de su obligacién futura.

El riesgo presentado por esta operatoria es la posibilidad de que el precio de la
accion evolucione en sentido contrario al que espera el inversor. Existen varios
indicadores utilizados por los inversores para anticiparse a estos movimientos
como por ejemplo la volatilidad de la accién, las tasas de interés, el indice de
inflacion y la evolucién del volumen operado.

1.2.4. Volatilidad de una accion

La volatilidad es una medida para determinar el grado de oscilacion que tiene
una accion en un periodo determinado de tiempo (véase la Figura 1.1). Esta
definicion se refiere entonces a la variabilidad que puede asumir una cifra
alrededor de su valor promedio, proporcionando una estimacion de la
inestabilidad en su comportamiento a partir de una muestra de datos histéricos.

El grado de oscilacion que presenta una accién se mide con un indicador
denominado betfa. Este indicador compara la volatilidad de la accién con la que
presenta la bolsa en su conjunto. La befa es la covarianza de la cotizacion de la
accion y de un indice representativo del mercado, por ejemplo el NASDAQ,
dividida por la varianza de la cotizacion de la accion.

Pracio Accion poco volafl il Accion muy volafl

Diar Dia

Figura 1.1 — Ejemplos de grifico de cotizacién para una accién poco volitil y para una accién muy
vaolitil.
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1.2.5. Relacion entre la cotizacion y varios indicadores

La cotizacion de los valores muestra movimientos relacionados con algunos

indicadores financieros, entre ellos: tasa de interés, volumen operado.

e Cotizacion vs. Tasa de Interés

Existe una relacion inversa entre las cotizaciones y las tasas de interés:
- Silas tasas de interés suben, las cotizaciones tienden a bajar.
- Silas tasas de interés bajan, las cotizaciones tienden a subir.

Causas y explicaciones:

- El mercado valora una accion descontando al momento actual los

dividendos futuros que espera que dicha accion reciba.

- Si suben las tasas de interés, aumenta la rentabilidad de los titulos
de renta fija, se hacen mas atractivos, por lo que muchos inversores
venderan acciones y compraran renta fija, haciendo caer las

cotizaciones.

- Si suben las tasas de interés, aumenta la carga financiera de las

empresas, lo que hace disminuir sus beneficios,
negativamente a la cotizacion.

e Cotizacion vs. Inflacion

La inflacién y las cotizaciones también evolucionan de manera inversa:

- Silainflacién sube las cotizaciones tienden a bajar
- Silainflacién baja las cotizaciones tienden a subir

Hay diversas razones que explican esta relacion contraria:

- Si sube la inflacién, las autoridades monetarias elevaran las tasas de
interés para tratar de controlar esta subida de precios, y ya hemos
visto en el punto anterior como el aumento de las tasas de interés

afecta negativamente a las cotizaciones.

afectando

- El aumento de la inflacién repercute en un incremento de los costos
de las empresas con el consiguiente impacto negativo en sus

beneficios. Esto se traduce en una caida en las cotizaciones.
- Al aumentar la inflacion la capacidad adquisitiva de las familias se

resiente, por lo que disminuye su ahorro y, por lo tanto, la posibilidad

de destinar fondos excedentes a la inversion en bolsa.

- Al elevarse la inflaciéon disminuye la rentabilidad real de las acciones,

reduciéndose su atractivo para el inversor.

e Cotizacion vs. Volumen

El volumen de los titulos negociados en cada sesiéon informa sobre el
fortalecimiento o debilitamiento de la tendencia que esté describiendo la
cotizacion del titulo (sea alcista o bajista). La relacion entre volumen vy

tendencia es la siguiente:

- Tendencia alcista solida: el volumen sube mientras la cotizacién

sigue subiendo.
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- Tendencia alcista débil: la cotizacion sube pero el volumen va
disminuyendo.

- Tendencia bajista fuerte: el volumen sube mientras que la cotizacion
sigue bajando.

- Tendencia bajista débil: la cotizacién baja pero el volumen se va
reduciendo.

Hay distintos indicadores de volumenes, entre ellos el mas utilizado se
denomina ‘Balance de volumenes’. Este indicador funciona de la siguiente
manera: cada dia se suma el volumen de acciones negociadas si el precio
cierra en alza, y se resta si el precio baja.

- Si el balance de volumen va subiendo es debido a que la tendencia
alcista predomina (sefial de compra).

- Si el balance del volumen va bajando es porque predomina la
tendencia descendente (sefal de venta).

1.3. Estrategias de Inversion

El objetivo fundamental de cualquier Estrategia de Inversién (El) para operar en
un mercado es elegir comprar o vender especies que hagan ganar dinero al
inversor o al operador. Las Els van desde las puramente subjetivas a las
puramente objetivas. En las mas subjetivas, el inversor debe tratar con
rumores, o su intuicion para elegir las especies. Un inversor excesivamente
subjetivo pega en la pared las paginas del mercado de capitales aparecidas en
el diario y les arroja un conjunto de dardos, comprando luego las especies
seleccionadas por los dardos. Un inversor puramente objetivo confia
plenamente en férmulas matematicas o mecanicas. Cuando la férmula o el
algoritmo indica que la especie va a subir entonces el inversor compra, y
cuando indica que va a bajar entonces vende. El caso mas extremo es una
computadora que calcula la ganancia potencial y realiza las operaciones
directamente sin ninguna intervencion del inversor.

1.3.1. Técnicas clasicas para la elaboracion de Estrategias de Inversion

En el estudio del comportamiento de las acciones, con vistas a tratar de
predecir su evolucion futura, se utilizan dos tipos de analisis:

e Anélisis Fundamental (AF): se basa en el estudio de toda la informacion
econdomico-financiera disponible sobre la empresa (balance, cuenta de
resultados, ratios financieros, etc.), asi como de la informacion del sector,
de la coyuntura macroeconémica, etc. En definitiva, se estudia cualquier
informaciéon que pueda servir para tratar de predecir el comportamiento
futuro de la empresa.

Con este andlisis se determinan los puntos fuertes y débiles de la empresa,
por ejemplo:
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- Solidez financiera (peso del patrimonio neto dentro del pasivo).

- Liquidez (si la empresa dispone de los fondos suficientes con los que ir
atendiendo sus pagos).

- Gastos (viendo si la empresa es cada vez mas eficiente y viene
reduciendo sus gastos o si, por el contrario, sus gastos estan
descontrolados).

- Rentabilidad (sobre volumen de venta, sobre fondos propios, etc.)

El AF estudia como viene evolucionando la empresa en estos y otros
conceptos, y como compara con la media del sector. A partir de ahi, estima
el comportamiento futuro de los beneficios, lo que determinara la posible
evolucion de la accion. Si los beneficios van a crecer, incluso mas que la
media del sector, lo I6gico es que la accién se vaya revalorizando, mientras
que si los beneficios estan estancados o disminuyen, la cotizacién ira
cayendo.

e Andlisis Técnico (AT). considera que el mercado proporciona la mejor
informacién posible sobre el comportamiento de la acciéon. Analiza como se
ha comportado ésta en el pasado y trata de proyectar su evolucién futura
[ACH95].

El AT se basa en tres premisas:

- La cotizacién evoluciona siguiendo unos determinados movimientos o
pautas.

- El mercado facilita la informacion necesaria para poder predecir los
posibles cambios de tendencia.

- Lo que ocurrié en el pasado volvera a repetirse en el futuro.

Trata de anticipar los cambios de tendencia. Si la accién esta subiendo
busca determinar en qué momento esta subida va a terminar y va a
comenzar la caida, y lo mismo cuando la accién esta cayendo.

Utiliza charts (graficos de la evolucion de la cotizacion) y diversos
indicadores estadisticos que analizan las tendencias de los valores.

1.3.2. Analisis Fundamental

Como ya lo anticipamos, el analisis fundamental se basa en que la cotizacién
de una accion depende de la evolucion futura de los resultados de la empresa y
de cémo se compararan con los de los competidores. Por lo tanto, habria que
estimar cual puede ser el comportamiento futuro de estos resultados.

Para realizar esta estimacion, hay que analizar:

e La trayectoria que viene siguiendo la empresa.
El comportamiento de los competidores (mejor o peor que el de la empresa)
e La situacion econdmica y politica del pais, en la medida en que pueda
afectar a los resultados de la empresa.
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e La situacién de otros paises que sean mercados relevantes para la
empresa.

En este andlisis hay que realizar un estudio en profundidad del balance y de la
cuenta de resultados.

El balance nos dira:

Si la empresa esta suficientemente capitalizada o no.

Si su nivel de endeudamiento es elevado o reducido.

Si su liquidez es holgada o si, por el contrario, podria tener problemas para
atender sus pagos.

Gestion de sus existencias, plazo de pago de los clientes, si la empresa es
puntual o se retrasa en el pago a sus proveedores, etc.

La cuenta de resultados nos dira:

Coémo evolucionan las ventas, si se gana o se pierde una parte del
mercado.

Como evolucionan los gastos, si crecen mas o menos que las ventas: en
definitiva, si la empresa es cada vez mas eficiente o no.

Estructura de la cuenta de resultados: ;donde gana dinero la empresa, en
su actividad ordinaria o en partidas de caracter extraordinario?

Beneficios: ;como evolucionan?, ;cual es la rentabilidad que obtiene la
empresa?

En el estudio de estos aspectos, se utilizan ratios o indicadores financieros. Si
bien es posible utilizar cualquier ratio que uno considere conveniente,
relacionando las partidas de balance y cuenta de resultados que puedan
aportar informacién sobre la evolucién de la empresa, los fundamentales son
los que veremos a continuacion.

Mientras que algunos manuales de analisis financieros facilitan valores ideales
para estos ratios, cada sector econdmico tiene sus propias particularidades, por
lo que varian significativamente de un sector a otro. Lo relevante no es, por
tanto, comparar los ratios de la empresa con valores ideales, sino analizar la
evoluciéon histérica que vienen presentando, asi como compararlos con los
ratios medios de la competencia.

Las fuentes de informacién utilizadas por este tipo de analisis son:

e Informacién anual que las empresas estan obligadas a presentar: auditoria
de sus cuentas (incluye balance y cuenta de resultados del ejercicio).

¢ Informacién trimestral que toda empresa que cotiza tiene que presentar ante
las autoridades bursatiles.

e Noticias en prensa de la empresa, de la competencia, del sector, de la
situacion econémica en general.

e Hechos significativos (ampliaciones de capital, renovacién del equipo
directivo, cambio en la estructura accionaria, nuevos contratos firmados,
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lanzamiento de nuevos productos, etc.) y que la empresa esta obligada a
comunicar a las autoridades bursatiles.

1.3.3. Analisis Técnico

Una posible definicion de AT seria el estudio de los movimientos del mercado
con el propésito de pronosticar las futuras tendencias de los precios. La
expresion de movimientos de mercado incluye las dos fuentes principales de
informacién disponible para el analista técnico que son: precio y volumen
[HEX95, MURS6, PRI91].

El estudio de los graficos de cotizacion se orienta a encontrar patrones
determinados, que histéricamente se han repetido (a veces de manera ciclica)
y fundamentarse en ese comportamiento previsible para entrar o salir de una
posicién.

Mediante el AT es posible obtener grandes rentabilidades en pequefios
periodos de tiempo, en una forma objetiva.

1.3.3.1. Racionalidad

Gran parte del éxito o fracaso de las estrategias definidas en base al AT
dependen del grado de disciplina que tenga el inversor a la hora de
implementar la misma.

El AT da la posibilidad de disefiar un método de gestion objetivo, que aplicado
de forma sistematica sirve de herramienta de gestion de una cartera de activos
financieros. Para ello se aplican métodos cuantitativos que permiten medir y
estudiar de forma objetiva el comportamiento del valor. La aplicacion de estos
métodos pretende ademas reducir al minimo la subjetividad y eliminar la
componente emocional [FOS92].

1.3.3.2. Tendencias

El AT parte de que las cotizaciones se mueven por tendencias. Si bien las
cotizaciones pueden reflejar muchos movimientos de zig-zag, en el fondo
siguen una direccién o tendencia (véase la Figura 1.2) [EDW92].

El AT trata de detectar cual es esta tendencia y busca anticiparse a los posibles
cambios de la misma. La Teoria Dow (desarrollada por el analista que lanz6 el
indice Dow-Jones) habla de tres tipos de tendencias:

e Tendencia principal: es la tendencia basica, la que marca la evolucién del
valor a largo plazo y cuya duracién puede superar el afio. Para el Analisis
Técnico esta tendencia es la que tiene mayor importancia. La tendencia
principal puede ser: Alcista (bull market), Bajista (bear market) o Lateral u
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horizontal. En este ultimo caso se dice que la cotizacion se mueve sin una
tendencia definida. Cuando esto ocurre, el Analisis Técnico aconseja no
tomar decisiones hasta que no se manifieste nuevamente una tendencia.

e Tendencia secundaria: su duracion oscila entre varias semanas y 3-4
meses, y son movimientos que tienen lugar dentro de la tendencia principal.

e Tendencias menores. son movimientos a corto plazo, con una duracién

entre un dia y varias semanas. Para el Analisis Técnico tienen menor
importancia ya que son mas erraticas y dificiles de predecir.

Precio

Figura 1.2 — Tendencia de la cotizacion de una accion (recta superpuesta a la curva de precios).

Las tendencias se desarrollan unas dentro de otras. La cotizaciéon sigue una
tendencia principal, pero dentro de ella se desarrollan tendencias secundarias,
y dentro de éstas hay movimientos a corto plazo. El AT trata de identificar estas
distintas tendencias, de manera que permita al inversor estimar la evolucién de
la accién a largo plazo, asi como el momento en que dicha evolucion puede
cambiar.

Una tendencia indica que existe un desequilibrio entre las fuerzas de la oferta y
de la demanda. Ciertas formaciones o figuras, que suelen aparecer reflejadas
en los graficos de precios, pueden ser interpretados como una evolucién futura
de la tendencia.

1.3.3.3. Instrumentos y Figuras

Una parte importante del AT consiste en el uso de graficos para descubrir
tendencias en el precio de una acciéon o la direccion del mercado en su
conjunto [BRO92, EDW92].

A lo largo del tiempo, el mercado y cada accién en particular tienden a oscilar
en un determinado rango. En algunos casos, hay un incremento a un
determinado nivel de precio donde se encuentra una presion vendedora muy
fuerte. Esto se conoce como é&rea de resistencia. Los precios son muy caros
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causando que las compras cesen. Los analistas describiran al mercado como
sobre-comprado, es decir comprado en exceso.

En otros casos, hay un descenso a un determinado precio que provoca que los
inversores lo encuentren muy atractivo y compren a esos precios menores.
Estas compras detienen el descenso del precio. Esto se conoce como el area
de soporte. Los precios se vuelven tan atractivos que las ventas se detienen y
comienza la operativa inversa: la compra en serie. Los analistas describiran al
mercado como sobre-vendido o vendido en exceso.

Un breakout ocurre cuando el precio de la accion sube por encima del nivel de
resistencia o declina por debajo del de soporte. Cuando esto ocurre, un analista
técnico considerara que el precio de la acciéon seguirda su tendencia. Un
breakout por encima del nivel de resistencia se considera como una sefal
alcista.

Las figuras graficas tienen dos clasificaciones con distintas implicaciones: las
figuras de cambio de tendencia y las figuras de continuacién de tendencia. Las
figuras de cambio de tendencia, como su propio nombre indica, son las que nos
dan senales de debilidad en la tendencia actual y posibilidad de un cambio de
tendencia. Las figuras de continuacion nos avisan de que la tendencia actual se
esta tomando una pausa, pero que continuara con fuerza en un plazo corto.
Las figuras graficas suelen tener un valor predictivo importante.

Figuras de Cambio de Tendencia
e Formacion de hombro-cabeza-hombro

Un hombro-cabeza-hombro, en rasgos generales, se caracteriza por tres
puntos de resistencia y dos puntos de soporte. El primer y el tercer punto de
resistencia se encuentran a los mismos niveles y el segundo punto de
resistencia, es el maximo tocado en la tendencia alcista. A las formaciones
que se producen en la primera y la tercera resistencia, se les llama
hombros. A la formacién de la segunda resistencia se le llama cabeza.
Existe una linea clave, que se llama linea de cuello.

e Formacion de hombro-cabeza-hombro invertido

El hombro-cabeza-hombro invertido es una figura grafica idéntica al
hombro-cabeza-hombro normal con la diferencia de que esta invertida. Este
tipo de formaciones se produce en el suelo en vez de en los techos. Esto
implica que las consecuencias de estas formaciones son alcistas en lugar
de bajistas.

e Formacion de doble techo

Después de la formacién del hombro-cabeza-hombro, el doble techo es la
formacién grafica mas comun, con implicaciones de cambio de tendencia.
Un doble techo, en rasgos generales, se caracteriza por dos puntos de
resistencia y un punto de soporte. Los dos puntos de resistencia estan, mas
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0 menos, al mismo nivel.

Frecio

El doble techo tiene un aspecto grafico muy
parecido a una "M" (véase la Figura 1.3).

Doble Techo

.' | N \
\ ot W
Jg‘.,\ -.;._-_'&": ...... '.'.'-

Confirmacién

Dia

Figura 1.3 — Formacion de Doble Techo.

e Formacion de doble suelo

Se trata de una figura con caracteristicas invertidas a las de un doble techo.
Es decir, que en lugar de tener dos puntos de resistencia, tiene dos puntos
de soporte, y en lugar de tener un punto de soporte, tiene un punto de
resistencia. En este caso, estamos ante una figura alcista y graficamente
parecida a una "W" (véase la Figura 1.4).

Frecio

Doble Suelo

Confirmaddn

Figura 1.4 — Formacion de Doble Suelo.

Formacién de suelos y techos redondeados

Estas formaciones se producen en mercados donde hay muy poca
volatilidad y el volumen de negocio es pequefo. Los techos y suelos
redondeados suelen mostrar cambios progresivos y bastante simétricos en

la direccion del activo.
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Figuras de Continuacién de Tendencia
e Formacion de Triangulos simétricos

El triAngulo simétrico no indica claramente hacia donde va a continuar la
direccion el activo. Normalmente, este tipo de formaciéon implica
continuaciéon de tendencia, pero en algunos casos implica un cambio de
tendencia. Para la formacién de un triangulo simétrico es necesario un
minimo de dos puntos de resistencia y dos puntos de soporte.

e Formacioén de triangulos rectos ascendentes

El triangulo ascendente se suele producir en tendencias alcistas vy
representa pausas de la tendencia actual. Al contrario del triangulo
simétrico, el triangulo recto ascendente si avisa hacia donde se va a mover
el activo. Esta formacion tiene implicaciones alcistas y por lo tanto, lo que
supera el activo es la linea de resistencia y no la linea de soporte. Este
triangulo se caracteriza por tener la linea de resistencia plana. Esto es
debido a que salen una gran cantidad de ofertas a un mismo nivel. La linea
de soporte de este triangulo es ascendente, lo que significa que aparecen
compradores cuando el precio esta cada vez mas arriba.

e Formacion de triangulos rectos descendentes

El triangulo recto descendente se produce en las tendencias bajistas. Este
tipo de triangulo nos sefiala pausas en la tendencia actual. A diferencia del
ascendente, la linea plana es la de soporte.

e Formacion de cuia

Las cufias son formaciones graficas muy parecidas a los triangulos.
Constan de una linea de soporte y otra de resistencia que convergen. Se
necesitan un minimo de dos puntos de resistencia y dos puntos de soporte.
Estas lineas tardan en formarse entre uno y tres meses y el volumen
caracteristico es descendente.

Sin embargo, a diferencia de los tridngulos, las lineas de soporte y de
resistencia que dibujan las cuiias tienen la misma direccion.

e Formacién de bandera y gallardete

Suelen aparecer después de que en el mercado se han vivido sesiones muy
dinamicas y se ha producido una subida o una bajada fuerte. La causa de
que se produzcan estas formaciones suele ser la toma de beneficio por gran
parte de los inversores. En el caso de la bandera, la toma de beneficios se
produce mediante la formacion de un rectangulo. Este rectangulo suele
inclinarse en contra de la tendencia. En el caso de los gallardetes, se suele
formar un pequefio triangulo simétrico. Como es légico, en los dos casos es
necesario un minimo de dos puntos de resistencia y dos puntos de soporte.
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e Formaciéon de ensanchamiento

Aunque estas figuras se pueden considerar de continuacion de tendencia,
en el 90% de las apariciones tienen consecuencias bajistas, Su formacion
grafica es muy parecida a la de los triangulos, pero de una forma invertida.
Esto hace que también sean conocidos como triangulos invertidos.

e Formacion de diamante

El diamante se considera una formaciéon de continuacién de tendencia,
aunque en ocasiones aparece actuando de cambio de tendencia. Esta
figura se basa en la formacion de ofras dos figuras consecutivas. Se
produce primero una formacion de ensanchamiento, seguida de un triangulo
simétrico.

Otras figuras graficas

Los huecos o gaps, como su nombre bien indica, son espacios vacios que se
producen en el grafico de barras. La causa por la cual se producen es que no
ha habido cruces a esos niveles. Es decir, que el minimo (maximo) del dia
anterior al que se han cruzado precios es mayor (menor) que el maximo
(minimo) del dia de hoy si la tendencia es bajista (alcista).

Se pueden producir en graficos intradiarios, diarios y semanales, aunque en
estos ultimos no son tan comunes.

Existe una teoria que dice que siempre que se produce un hueco el mercado
tiende a rellenarlo. Esta teoria como después veremos, sélo funciona en
algunos casos.

Se pueden distinguir cuatro tipos de huecos: los huecos comunes o
temporales, de ruptura, de continuacién y de agotamiento.

1.3.3.4. Medias moviles

Las medias moviles son graficas formadas por los valores medios de una
cotizacién durante un periodo determinado [BR0O92). Ayudan a determinar la
tendencia de un valor, eliminando la dificultad que plantea la erraticidad diaria
de su cotizacién (véase la Figura 1.5).

Mientras que los gréficos de cotizacion permiten anticipar un futuro cambio de
tendencia, las medias moéviles simplemente lo detectan una vez que se ha
producido.

Para calcular una media mévil se suman las cotizaciones de todos los dias del
periodo considerado y se divide esta suma por el nimero de dias de dicho
periodo. Por ejemplo: para una media moévil de 10 sesiones se suman las
cotizaciones de los ultimos 10 dias y la suma se divide por 10. Cada dia se
realiza este calculo y de esta manera se van obteniendo los valores para
construir la curva que la representa.
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Figura 1.5 — Ejemplo con tres Medias Moviles.

Las medias moviles se pueden calcular utilizando distinta longitud de periodo:

e Medias moviles a corto plazo: se calculan para periodos que van entre 5 y
20 dias.

e Medias méviles a medio plazo: se calculan para periodos que van entre 20 y
70 dias.

e Medias moéviles a largo plazo: se calculan para periodos que van entre 70 y
200 dias.

Mientras mas largo sea el periodo, mas fiable es la informacion que facilita la
media movil sobre la tendencia de la cotizacién, pero mas tarda en reflejar los
cambios de tendencia, pudiendo suceder que cuando recoja dicho cambio ya
sea tarde para tomar decisiones.

Las medias moviles avisan de cambios de tendencia que pueden interpretarse
como senales de compra o de venta. Cuando la cotizaciéon corta una media
movil es un aviso de cambio de tendencia:

e Si la cotizacion va por encima de la media y la corta hacia abajo es indicio
del inicio de una tendencia bajista (senal de venta, véase la Figura 1.6).

e Si la cotizacion va por debajo de la media y la corta hacia arriba es indicio
del inicio de una tendencia alcista (sefial de compra, véase la Figura 1.7).

El corte debe ser significativo, la cotizacién debe rebasar hacia arriba o hacia
abajo a la media mévil en al menos un 5%. El indicio de cambio de tendencia
se vera reforzado si la propia media movil refleja un cambio de tendencia.
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Figura 1.6 -Medias Moéviles. Indicio de tendencia bajista.
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Figura 1.7 -Medias Moviles. Indicio de tendencia alcista

El corte de dos lineas de medias méviles, una de corto plazo y otra de mayor
plazo, también anuncia un cambio de tendencia:

e Sila de corto plazo cruza hacia abajo a la de mayor plazo, es indicio del
inicio de una tendencia bajista (sefial de venta, véase la Figura 1.8).

e Si la de corto plazo cruza hacia arriba a la de mayor plazo, es indicio del
inicio de una tendencia alcista (sefial de compra, véase la Figura 1.9).
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Figura 1.8 —Cruce de Medias Moviles. Indicio de tendencia bajista
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Figura 1.9 —Cruce de Medias Maviles. Indicio de tendencia alcista.

1.3.3.5. Otros indicadores utilizados

Momento

El momento es un indicador de la velocidad de subida o bajada de la cotizacion
[CHA96, COL88]:

e Sila velocidad de subida o bajada se va acelerando indica que la tendencia
se va fortaleciendo.

e Si esta velocidad se va desacelerando es sefial de que la tendencia se esta
debilitando, por lo que se podria producir en breve un cambio de la misma.
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Para su calculo se utiliza la siguiente féormula:
M(5)=C(n)—C(n-5)

donde:

M (5): momento de orden 5. El niumero entre paréntesis indica la amplitud del
periodo considerado.

C (n): cotizacién de cierre del ultimo dia del periodo

C (n - 5): cotizacion de cierre de hace 5 sesiones

Se suelen tomar periodos entre 5 y 10 sesiones, aunque cabria utilizar periodos
mas largos. El valor de este momento se va calculando diariamente, lo que nos
permite obtener una grafica con la evolucién de dicho indicador. Como la
cotizacién diaria suele ser volatil, lo que se termina trasladando al momento
dificultando su interpretacion, se puede sustituir dicha cotizacion por una media
movil de corto plazo (10 - 15 sesiones), eliminando buena parte de estos
movimientos erraticos.

Para su interpretacion se deben observar las siguientes reglas:

¢ Si el valor del momento va creciendo, signo de tendencia alcista, tanto mas
sélida cuanto mayor sea la pendiente de esta subida. (sefial de compra)

e Si va disminuyendo, sefal de tendencia bajista, tanto mas fuerte cuanto
mayor sea la pendiente de caida. (sefial de venta)

e Si la pendiente (tanto de subida como de bajada) se va desacelerando,
sefal de debilitamiento de la tendencia y posible cambio de la misma a
corto plazo

Rsi

Este indicador muestra la fuerza interna que tiene cada activo en cada
momento, con respecto a su tendencia [CHA94, COL88]. Los resultados que da
este indicador fluctian entre 0 y 100. Las sefiales mas importantes, dadas por
el Rsi, son las de sobre-compra y sobre-venta. Cuando el Rsi de un activo
supera los niveles de 70, nos indica que este activo se encuentra sobre-
comprado y que puede tender a la baja. Por el contrario, cuando el Rsi de un
activo se encuentra por debajo del 30, nos indica que este activo se encuentra
sobre-vendido, y que puede tender al alza.

Oscilador Estocastico

Este indicador fue introducido por George Lane [COL88]. Esta basado en la
asuncion de que cuando un activo esta en tendencia alcista, éste intenta cerrar
en los maximos de la sesion. Por el contrario, cuando un activo se encuentra
en una tendencia bajista, éste intenta cerrar en los minimos de la sesion.
Basandose en esta teoria, George Lane intentd buscar una relacion
matematica que estudiase la posicion en que se encuentra el precio de cierre
con respecto al maximo y minimo de un periodo elegido.
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El oscilador estocastico estda formado por dos lineas, conocidas como %K y
%D. La linea %K intenta encontrar la relacién que tiene el precio de cierre con
respecto a los maximos y a los minimos. La linea %D es una media de la linea
%K. Este indicador al igual que el Rsi, nos sefiala cuando un activo puede
encontrarse sobre-comprado y cuando sobre-vendido. Las zonas de sobre-
compra y sobre-venta se encuentran en 80 y 20 respectivamente

1.4. Dificultades que se presentan en el uso de las técnicas tradicionales

En la Secciéon anterior se presentaron dos fuentes principales de analisis
utilizadas por los inversores. Si bien existen muchos opiniones en contra de
ambas opciones de analisis, hay que destacar que tanto el anadlisis técnico
como el analisis fundamental han sido y son utilizados diariamente por miles de
inversores.

Una computadora puede efectuar calculos basados en AT y evaluar de forma
fria e imparcial un resultado, mientras que cualquier AF normalmente requerira
mucha mayor interpretacién por nuestra parte y contendra un mayor grado de
subjetividad. Si bien gran parte de los datos utilizados por el AF son de dominio
publico, existen algunos indicadores que son de suma importancia para evaluar
una compaifia que no siempre estan disponibles [APP80].

La tarea de identificar figuras en los graficos de precios tiene un fuerte
componente subjetivo debido a que los analistas técnicos deben predecir su
formacién antes de que esté completa. En muchos casos la formacién que se
va definiendo se puede corresponder con mas de una figura conocida por lo
que el inversor debe apelar a su olfato para determinar la figura que esta por
aparecer. Otro dato para tener en cuenta es que los inversores pueden
encontrar las figuras tanto en periodos cortos como en periodos largos por lo
que debe incluir diferentes escalas de analisis complicando mas su
seguimiento [ACH95].

Tanto las medias méviles como los indicadores utilizados en el AT requieren
qgue el inversor posea conocimientos matematicos y financieros para interpretar
las sefales de compra o de venta originadas por los mismos.

1.5. Marco de trabajo y Experiencias

El objetivo propuesto para este trabajo de tesis es encontrar Els que generen
ganancias. Dichas estrategias deberan ser lo suficientemente precisas en
cuanto al rendimiento y las predicciones que surjan a partir de las mismas
como para alentar su uso por parte de los usuarios expertos en finanzas. Por
otra parte, las Els identificadas o aprendidas deberan ser suficientemente
interpretables como para posibilitar su comprension y utilizacion por los
mencionados expertos.

La manera elegida para adentrarnos en el tema fue asistir a un curso [CUROQOQ]
introductorio de la operatoria bursatil y la elaboracion de Els. El curso cubri6 los
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siguientes temas: Introduccion al Mercado, Acciones, Bonos, Opciones,
Futuros, Analisis Técnico, Analisis Fundamental y Mercados internacionales.
Durante el mismo se realizé una simulacién de operaciones bursatiles con
precios de un mercado real (Bolsa de Comercio de Buenos Aires).

Por otro lado, y para tener un mejor acercamiento a las Els utilizadas por los
operadores, nos contactamos con profesionales expertos en el area
pertenecientes al banco de inversiones ING. Luego de una serie de entrevistas
donde se trataron todos los temas inherentes a la operatoria bursatil, llegamos
a adquirir el conocimiento necesario para plantear el problema que vamos a
tratar y analizar sus posibles soluciones.

En base a toda la informacion obtenida podemos constatar que el AT se
adecua perfectamente a un calculo computacional. Todos los datos requeridos
estan disponibles y son de naturaleza cuantitativa lo que permite un tratamiento
muy objetivo de Ia informacién [COM97].

Todas las bondades reflejadas por estas propiedades hacen a que esta
memoria esté basada en los conceptos que surgen del AT.

En esta memoria trataremos de aprender estrategias que realicen operaciones
de compra y de venta de acciones. Para el caso de operaciones de venta
debemos aclarar que esto se refiere a operaciones de venta a plazo (véase la
Secciéon 1.2.3).

Finalmente, se debera considerar a esta tarea de aprendizaje o identificacion
de Els como una tarea no estrictamente supervisada, debido a que no se
cuenta con un conjunto de ejemplos que indiquen la correctitud de las mismas.
Esto es, sélo se cuenta con informacién historica de variables de mercado.

1.5.1. Estrategias de Inversion

Las Els identificadas o aprendidas deberan ser suficientemente interpretables
como para posibilitar su comprension y utilizacién por los expertos. En base a
esta premisa decidimos utilizar Els del tipo comprar-mantener y vender-
mantener. Esto es, si la estrategia nos dice comprar-mantener, nos esta
indicando que debemos realizar una compra y mantener por un determinado
periodo para luego realizar la venta correspondiente. En forma analoga, si dice
vender-mantener entonces hay que vender para luego de un periodo comprar.

Tal como se ha mencionado en la Seccién 1.3.3.2, las tendencias son una de
las fuentes de informacion mas utilizadas por los analistas técnicos.
Continuando con la idea de mantener un alto nivel de interpretabilidad, la
aplicacion de las estrategias utilizadas en las experiencias va a estar
determinada por la tendencia observada en la evolucién de la cotizacion.

Si bien una gran mayoria de los inversores decide sus operaciones basandose
en Els que contienen una o dos reglas que involucran pocas especies, existen
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inversores que lo hacen mediante Els mas complejas. Algunos ejemplos de
estas estrategias son: utilizar una regla para un conjunto de especies
pertenecientes a un mismo sector comercial, utilizar varias reglas para operar
con una sola especie, utilizar un mismo conjunto de reglas para operar con
varias especies, operar con varias especies utilizando un conjunto de reglas
especifico para cada una de ellas.

Para valorar la efectividad de sus Els, los inversores suelen estudiar algunos
factores que le dan una idea de su comportamiento. Entre estos factores, los
mas importantes son: las ganancias o pérdidas obtenidas y el porcentaje de
veces que la estrategia le hizo ganar dinero. Cabe destacar que muchas veces
es necesario tomar una solucién de compromiso cuando se buscan mejoras en
estos factores. Esto es, por querer aumentar las ganancias los inversores
elaboran estrategias que operan una mayor cantidad de veces, pero producen
una disminucién de la efectividad de las mismas.

Observemos que en nuestra definicion de Estrategia de Inversién no hay
ninguna restriccion que indique que tiene que ser una estrategia éptima sino
que es suficiente con que no produzca pérdidas, y ademas no es necesario que
todas las operaciones sean ganadoras sino que el resultado final sea positivo.

1.5.2. Datos

En todos los casos, nuestra fuente de informacién sera el precio de cierre diario
de cotizacion de las especies. Estos datos, correspondientes a varias especies
que cotizan en la Bolsa de Comercio de Buenos Aires, han sido tomados por
un periodo que abarca 1700 dias a partir del afio 1992. De esos 1700 dias,
1200 seran utilizados para aprender las Els y los 500 dias restantes para
realizar el test de las mejores Els obtenidas. Para tener una idea de la
complejidad de las series temporales que se van a utilizar, podemos ver
algunos ejemplos en las figuras 1.10, 1.11 y 1.12. En el Apéndice A se
encuentran las series temporales de todas las especies utilizadas en las
experiencias.

Precio PEREZ COMPANC
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Figura 1.10 — Gréfico de evolucién de la cotizacion de la especie Pérez Companc.
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Si la especie Renault presenta una tendencia creciente por 5 dias
entonces comprar, 6 si presenta una tendencia decreciente de 3 dias
entonces vender.

Por otra parte, consideraremos dos opciones para el proceso de lectura de los
datos:

e Secuencial. los datos seran analizados en forma cronolégica para
verificar si se cumple el antecedente de la estrategia.

e Aleatorio: para evaluar la estrategia se analizara el conjunto de datos en
forma aleatoria.

La inclusion de experiencias realizadas con un muestreo al azar nos va a ser
de utilidad para verificar que el procedimiento empleado no es dependiente de
la secuencialidad de los datos.

En base a los resultados obtenidos, intentaremos analizar la incidencia de
factores tales como la ganancia obtenida, el porcentaje de operaciones
realizadas, el porcentaje de operaciones exitosas, etc.

1.5.4. Restricciones

Normalmente, quien desea operar con acciones en una bolsa de comercio,
debe hacerlo a través de un agente, el cual cobra al cliente una comisién por
cada operacion que realiza. Por lo tanto este costo es dependiente de la
cantidad de operaciones realizadas. Si bien existe en una operacién real, no va
a ser tenido en cuenta para el calculo de la ganancia generada por las
estrategias utilizadas en las experiencias. Indirectamente va a estar presente
en el analisis de los resultados, ya que el porcentaje de operaciones realizadas
sera uno de los puntos de vista estudiados.

En lo que respecta al monto invertido en cada operacion siempre se va a
comprar o vender una sola accién de la especie analizada al precio de cierre
del dia correspondiente.

1.6. Observaciones finales.

En este Capitulo hemos presentado una breve descripcion de los Mercados de
Capitales y de sus actores principales, los operadores. Se analizaron varios
aspectos relacionados con la operatoria bursatil: 6rdenes, cotizaciones,
volatilidad, etc. y se introdujo el concepto de Estrategias de Inversion.

Los inversores utilizan dos fuentes principales de informacion: el Analisis
Técnico y el Analisis Fundamental. Si bien estas dos técnicas han sido y son
muy populares entre los operadores de bolsa, presentan algunos
inconvenientes asociados principalmente con un exceso de subjetividad y con
la complejidad. En particular, el AF ademas de la subjetividad tiene el
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problema de que no siempre todos los datos de las variables analizadas estan
disponibles. En el AT encotramos problemas de subjetividad en el
reconocimiento de las figuras y problemas de complejidad en el calculo de
algunos de los indicadores utilizados por los expertos.

Finalmente se ha establecido el marco de trabajo y se han descripto
brevemente las Els y los conjuntos de datos que seran utilizados en las
experiencias que se desarrollaran en Capitulos posteriores.



Capitulo 2
Técnicas de Aprendizaje Automatico

2.1. Introduccion

Si recordamos las premisas fundamentales del analisis técnico, se puede
observar que estas caracteristicas admiten un tratamiento con técnicas de
Aprendizaje Automatico (AA) [MCK83]. En particular, el hecho de que lo
ocurrido en el pasado vuelva a repetirse en el futuro nos invita a pensar
seriamente en la utilizacion de algun sistema de clasificacion para aprender las
Estrategias de Inversién (Els).

En este Capitulo estudiaremos varias técnicas computacionales que han sido
utilizadas para tareas de aprendizaje, con el objetivo de presentar las bases
tedricas para analizar las maneras de realizar hibridaciones efectivas que nos
permitan resolver algunos de los problemas planteados.

Para ello, este Capitulo esta organizado de la siguiente forma: en la Seccién
2.2 haremos una resefia de los trabajos relacionados con el problema
planteado en los que se utilizan herramientas computacionales y luego en la
Seccion 2.3 analizaremos cuales son los problemas que se presentan en las
mismas. En la Seccion 2.4 introduciremos varios conceptos de aprendizaje y
estudiaremos diversas técnicas utilizadas para el AA como los Algoritmos
Evolutivos (AEs) haciendo hincapié en los Algoritmos Genéticos (AGs)
detallados en la Seccion 2.4.2. En la Seccion 2.4.3, se presentaran dos
enfoques de aplicacion de los AGs al aprendizaje de reglas: Michigan y
Pittsburgh y se mencionaran las ventajas y desventajas de cada uno de ellos.
En la Seccién 2.4.4, se describiran las componentes de los Sistemas
Clasificadores (SCs) y se analizaran los procesos de aprendizaje que tienen
asociados. En la Seccién 2.4.5, estudiaremos las componentes y algunos
aspectos de disefio de los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs)
como por ejemplo los inconvenientes que presentan las diferentes formas de
construir la Base de Datos (BD). En la Seccion 2.4.6, mostraremos de qué
manera han sido utilizados los Algoritmos Genéticos (AGs) en los procesos de
aprendizaje de los SBRDs dando lugar a una familia de sistemas denominada
Sistemas Difuso Genéticos (SDGs). En la Seccion 2.4.7, se presenta una
variante de los SBRD dedicada al modelado de SCs que utilizan como
herramienta de representacién a las reglas difusas, denominada Sistemas
Clasificadores Basados en Reglas Difusas (SCBRDs). En la Seccién 2.4.8,
analizaremos técnicas de Clustering con el objetivo de poder utilizarlas para
realizar un aprendizaje eficiente de la BD del SCBRD. Finalmente, en la
Seccidén 2.5, se brindaran comentarios y algunas observaciones finales.

31
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2.2. Reseiia de trabajos previos con herramientas computacionales

Existen varias formas de tratar de capturar el conocimiento para poder utilizarlo
en la construccion de herramientas utiles que permitan ayudar a realizar
operaciones exitosas, es decir las que generen mayores beneficios
econémicos. Existe un conjunto de técnicas dentro y fuera de la Inteligencia
Artificial que se utilizan para predecir el comportamiento de los precios y en
base a éste tomar decisiones.

e Los métodos de aprendizaje basados en redes neuronales (RN) proveen un
acercamiento robusto para la aproximacién de funciones de valores reales,
discretos y vectoriales. Para cierto tipo de problemas tales como aprender a
interpretar datos complejos del mundo real, las RN son métodos efectivos
de aprendizaje. Por ejemplo, el algoritmo Back-Propagation fue exitoso en
muchos problemas practicos como el aprendizaje o reconocimiento de
textos, aprendizaje de reconocimiento del lenguaje y aprendizaje de
reconocimiento de rostros [MIT97].

En las finanzas, las RN se pueden utilizar para predecir el valor de un bono
y tomar decisiones con respecto a una cartera de especies. Este tipo de
modelos difiere de otras aplicaciones en varios aspectos. La primera
observacion es que estos modelos son cuantitativos. El trabajo se basa en
la creencia de que hay algun patrén subyacente o relaciones estocasticas
entre varios indicadores del mercado y las ganancias. Si estas relaciones
son descubiertas, pueden ser aprovechadas para operar en forma eficiente.
Esto esta en fuerte contraste con los modelos de agentes o sistemas
expertos. Mientras que en éstos se trata de cuantificar lo que ya es
conocido sobre el mercado, las RN, en cierto modo redescubren estas
relaciones por si mismas [DEB94, CHE96].

e La Légica Difusa (LD) puede ser vista como un lenguaje que permite
trasladar sentencias sofisticadas en lenguaje natural a un lenguaje
matematico formal.

La mayoria de los fendmenos que encontramos diariamente son imprecisos,
es decir, tienen implicito un cierto grado de difusidad en la descripcion de su
naturaleza [ZAD65].

La LD ha sido aplicada exitosamente en muchas areas donde los modelos
convencionales son dificultosos o costosos de implementar. Los sistemas
desarrollados bajo la LD permiten incluir reglas de operacién provistas por
los operadores y son capaces de presentar una explicacién interpretable de
las recomendaciones hechas.

Es apropiado usar LD cuando gran parte de las variables de entrada son
continuas, cuando no existen modelos matematicos para las interacciones
entre las entradas y las estrategias de salida deseadas, o cuando la
elaboracién de sistemas expertos para decisiones de operaciones es
compleja o dificultosa de evaluar en tiempo real [DEB94, YE94].
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Un modelo difuso de operaciones, consta de una o mas entradas difusas
(tendencias o medidas de volatilidad), una salida (el patron de operacion
deseado) y unas pocas reglas difusas expresando las relaciones entre ellas.

e La madurez alcanzada por ciertas tecnologias para poder procesar gran
cantidad de informacion ha permitido a los investigadores dedicarse a
ciertos aspectos del mercado en los que antes no era posible. Las técnicas
de data mining (DM), como por ejemplo clasificacién y clustering, son
utilizadas para descubrir patrones ocultos en las operaciones realizadas por
los operadores en un mercado. En [WEI98a] se intenta encontrar respuesta
a preguntas como “Qué estilos de operaciones y regularidades ocultas
pueden descubrir los métodos estadisticos en bonos futuros?’,
“Encontraremos evidencias que sean consistentes con el analisis técnico?”,
“Podemos modelar transiciones de un modelo a otro?”, etc., mediante la
aplicacién de técnicas de clustering a un conjunto de tres afos de
transacciones. Los resultados obtenidos muestran que algunos estilos se
corresponden con las reglas del analisis técnico mientras que otros difieren
significativamente en lo que hace a los beneficios y riesgos. Del estudio
surgen varios lineas de investigacion que incluyen desde el analisis del
comportamiento de operadores exitosos y no exitosos hasta el estudio del
impacto de eventos de noticias en los precios y en la volatilidad visto desde
el micro nivel de operadores individuales.

En muchos casos los datos financieros son modelados con métodos
supervisados, donde las dependencias funcionales son estimadas con
objetivos especificos (tales como ganancias o beneficios). En contraste, los
métodos no supervisados se aplican en casos donde se necesita descubrir
estructuras ocultas sin conocimiento de tales objetivos predefinidos. En
[WEI98b] se puede ver una comparacion de estas dos clases de métodos
que muestra sus fortalezas y debilidades. Alli se contrastan métodos
basados en arboles de decisién y clustering aplicados a transacciones
correspondientes a bonos futuros (3 millones de transacciones). Las
comparaciones se realizan en términos del rendimiento en la prediccion de
las ganancias. En [KEO97] se presenta una representacién extendida de
series de tiempo que permite realizar clasificaciones y clustering rapidos y
precisos. La representacion realiza segmentaciones de la serie de tiempo
gue son modeladas con lineas rectas. De esta manera, se obtiene una
secuencia de lineas rectas para modelar la serie de tiempo.

e Los Algoritmos Genéticos (AGs) han sido aplicados exitosamente a una
variedad de tareas de aprendizaje y a otros problemas de optimizacion. Por
ejemplo: han sido usados para aprender colecciones de reglas para
controlar un robot, para optimizar la topologia y los parametros de
aprendizaje en redes neuronales y para detectar Estrategias de Inversion
[FRK96, MAH96, WON94, DAC97]. Como ya se ha visto, las redes
neuronales tienen la capacidad de aprender los mecanismos subyacentes
en las series de tiempo, y especificamente en el caso de las operaciones, la
dinamica del mercado. El problema es que muchos de los principios que se
manejan son dificiles de entender y la complejidad de los datos los hace
inaplicables.
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Cuando se quiere optimizar a las redes neuronales en problemas de
predicciéon y clasificacién, se pueden aplicar algoritmos genéticos en
distintos aspectos, por ejemplo: para buscar la correcta combinacion de
datos de entrada, el mejor horizonte de prediccién, la mas o6ptima
interconexion de patrones de redes, los pesos entre las neuronas y los
parametros de control [MCL93].

Como las redes neuronales, los algoritmos genéticos no siempre garantizan
la soluciéon perfecta, pero en muchos casos arriban a una solucion
aceptable sin usar un tiempo extensivo en busquedas exhaustivas.

2.3. Problemas de la aplicacion de estas técnicas al problema de
identificacion de Estrategias de Inversion

Las técnicas mencionadas en la Seccion anterior presentan algunas falencias
al ser aplicadas a la clase de problemas financieros que estamos analizando en
este trabajo.

En [GIL95], se presenta un analisis critico respecto de las técnicas de
inteligencia artificial que han ido incorporandose como herramientas en la
industria financiera, desde simulaciones con agentes hasta RN pasando por
sistemas expertos. En general estos sistemas son utilizados como un
complemento para el equipo de expertos en lugar de ser los expertos en si
mismo. Esto es, estos sistemas son considerados como una herramienta mas
dentro del conjunto de factores que determinan las decisiones de los expertos.

Algunas de las desventajas de los sistemas de operaciones basados en RNs
son:

- Falta de capacidad explicativa.
Las RNs son implementaciones de tipo caja negra donde el sistema
aprende a partir de ejemplos la relacion que existe entre las entradas y la
salida. Esta caracteristica no permite obtener, acerca de Ilas
recomendaciones que genera, una explicacion razonable que pueda
satisfacer a un experto.

- Dificultad para incluir conocimiento estructurado.
Si bien en muchos casos es posible contar con conocimiento obtenido de
los expertos para facilitar y mejorar el aprendizaje, cuando se utilizan RNs
no se puede aprovechar este conocimiento.

- Preferencia de datos cuantitativos.

A medida que se incrementa la complejidad del sistema a modelar con LD, las
reglas difusas y las funciones usadas para describir el comportamiento del
entorno son dificiles de determinar. Ademas, debido a la naturaleza dinamica
de las aplicaciones economicas y financieras, las reglas deben ser capaces de
adaptarse a los cambios en el entorno.

La recoleccion de informaciéon asociada a las operaciones realizadas por los
inversores es una tarea que presenta varias dificultades. Muchas veces por
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politicas del negocio esta informacién esta restringida. Suponiendo que este
disponible, una vez obtenida es necesario anexarle otras fuentes de
informacion, por ejemplo: cotizaciones histéricas, volumen operado, etc. Todos
estos factores producen una importante complejidad a los estudios realizados
con técnicas de Data Mining.

Por otra parte, mantener un buen balance entre la precision y la
interpretabilidad del sistema no es una tarea sencilla. Generalmente, aumentar
la precisibn del sistema trae como consecuencia una pérdida en la
interpretabilidad del modelo, y viceversa.

2.4, Utilizacion de técnicas hibridas de Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (AA) [MCK83] puede definirse como la adquisiciéon
de conceptos mediante la exploracion de los datos. Esto es, las similitudes
encontradas en los datos de entrada permiten que un programa inductivo
aprenda conceptos.

El método de aprendizaje puede ser analizado desde dos perspectivas: la
disponibilidad de los datos y la existencia de conceptos o resultados asociados
a los datos.

e Desde la primer perspectiva, se dice que el aprendizaje es incremental
cuando los datos estan disponibles a lo largo del tiempo y el sistema de
aprendizaje debe adaptar lo que ya ha aprendido a medida que recibe y
procesa nuevos datos. En el aprendizaje por lotes, por otro lado, todos los
datos estan disponibles al comienzo y el sistema puede formar conceptos
analizando todos los datos simultaneamente.

e Desde la segunda perspectiva podemos hablar de aprendizaje supervisado,
no supervisado y por refuerzo.

- El aprendizaje no supervisado opera con datos para los que no se
conoce un concepto o resultado asociado.

- En el aprendizaje supervisado, junto con los datos el sistema recibe el
concepto correspondiente adjudicado por un experto o por experiencias
previas comprobadas.

- El aprendizaje por refuerzo difiere del aprendizaje supervisado en varios
aspectos. La diferencia mas importante es que, al igual que en el
aprendizaje no supervisado, el sistema no recibe pares con datos de
entrada y salida. El sistema recibe una recompensa o refuerzo cada vez
que toma una decision. Con este refuerzo establece una valoracion
sobre la decision tomada que le permite obtener experiencia que
posteriormente utilizara para tomar decisiones. Ademas, un sistema de
aprendizaje por refuerzo realiza los procesos de aprendizaje y
evaluacion en forma concurrente, por lo que hay que considerar sus
costos computacionales [KAES5, RUS96].
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Una de las técnicas usadas en la actualidad para tareas de aprendizaje son los
Algoritmos Evolutivos (AEs). Si bien los AEs no son algoritmos de aprendizaje,
ofrecen una metodologia de blisqueda potente e independiente del dominio
que puede ser aplicada a tareas de aprendizaje. Dentro de los AEs existen dos
enfoques de aplicacion al aprendizaje de reglas que se describiran en detalle
en las préximas secciones: Michigan y Pittsburgh.

2.4.1. Algoritmos Evolutivos

La Computacién Evolutiva (CE) esta basada en la utilizacion de modelos de
procesos evolutivos para el disefio y la implementacion de sistemas
computarizados de resolucion de problemas. Los modelos computacionales
propuestos dentro del marco de esta filosofia generalmente son denominados
Algoritmos Evolutivos (AEs) [BAC96]. De acuerdo a lo expresado en [BAC97],
dentro de los AE podemos mencionar cuatro lineas de trabajo bien definidas
que sirven como base a la mayoria de los desarrollos de esta area:

Algoritmos Genéticos (AGs) [GOL89, HOL75];
Estrategias de Evolucion (EEs) [BAC95, SCH95];
Programacion Evolutiva (PE) [FOG66, FOG91];
Programacion Genética (PG) [KOZ92].

Desde el punto de vista de la optimizacién, los AEs son considerados como
metaheuristicas. Las metaheuristicas conforman un proceso de generacion
iterativo que guia a una o mas heuristicas subordinadas combinando en forma
inteligente diferentes conceptos para explorar y explotar las distintas
estrategias de busqueda usando estrategias de aprendizaje para estructurar
informacién con el fin de encontrar eficientemente soluciones cercanas al
6ptimo [OSM96].

Los AEs mantienen una poblacién de posibles soluciones para el problema a
resolver que se va modificando en cada paso o generacién. En la transicién de
una generacion a la siguiente, el algoritmo produce alteraciones sobre las
soluciones y mediante un proceso de seleccion determina cuales
permaneceran en la siguiente y cuales seran eliminadas. Todos los modelos
existentes de AEs comparten la misma estructura general, pero en cada uno de
ellos aparecen algunas particularidades en la manera en que se lo implementa:

e AGs: estan basados en operadores que tratan de modelar las operaciones
genéticas naturales que actiuan sobre los individuos de la poblacion de
soluciones.;

e EEs y PE: las transformaciones que implementan se basan en la aplicacion
de operaciones de mutacidén sobre los individuos para obtener los hijos, de
manera que permite que la descendencia mantenga una linea general de
comportamiento.

e PG: las soluciones al problema son codificadas en forma de programas
(generalmente en una estructura de arbol) que luego sufren un proceso de
adaptacion mediante operadores especificos.
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2.4.2. Algoritmos Genéticos

Los AGs son algoritmos de busqueda de propésito general, basados en
principios inspirados en la genética de las poblaciones naturales para llevar a
cabo un proceso evolutivo sobre soluciones de problemas (véase la Figura
2.1). Inicialmente fueron propuestos por John Holland [HOL75] vy
posteriormente han sido estudiados con mayor profundidad por otros autores
[GOL89, MIC96]. “La evolucion adaptativa es el motor de la biologia. Pero sus
mecanismos son tan generales que también deberian ser efectivos dando
forma a los sistemas artificiales”, manifestaba John Holland a comienzos de los
70.

Los AGs han demostrado ser una herramienta optima que proporciona una
busqueda robusta en espacios complejos, tanto desde un punto de vista teérico
como practico, ofreciendo un enfoque valido para solucionar problemas que
requieran que la herramienta sea eficiente y eficaz [GOL98, GRE94].

Genética natural Algoritmos genéticos
Cromosoma Cadena de caracteres (String)
Gen Bit, caracter, propiedad.
Allele Valor de |a propiedad, valor de un gen.
Sitio Posicion
Genotipo Estructura, solucién codificada.
Fenotipo Comportamiento, conjunto de
parametros, solucion alternativa,
estructura decodificada, solucion
decodificada, o un punto en el espacio
de soluciones.

Figura 2.1 — Comparacién de la terminologia de la genética natural y los algoritmos genéticos

Gran parte de este éxito se debe a su habilidad para explotar la informacién
que van acumulando sobre el espacio de busqueda que manejan.
Generalmente este espacio es desconocido al inicio del proceso y a medida
que la evolucién avanza, la informacidén obtenida permite orientar la busqueda
hacia los subespacios mas utiles. Su caracteristica principal es la capacidad de
adaptaciéon que presentan, especialmente cuando los espacios de busqueda
son grandes, complejos y con poca informacion disponible, donde las técnicas
clasicas de busqueda (enumerativas, heuristicas, etc.) no presentan buenos
resultados.

2.4.2.1. Definicion

Se puede decir que un AG realiza una busqueda multidireccional al mantener
una poblacién de soluciones potenciales y promover la elaboracién de
informacién y el intercambio entre esas direcciones. Durante el proceso de
busqueda la poblacién sufre una evolucién simulada: en cada generacién las
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soluciones relativamente buenas se reproducen mientras que las relativamente
malas mueren. Para distinguir entre las diferentes soluciones se define el
concepto de bondad o aptitud, mediante una funcién objetivo o de evaluacion
gue usualmente retorna un valor numérico.

Las sucesivas generaciones mejoran la aptitud de los individuos de la
poblacién hasta que se alcanza el criterio de convergencia esperado para la
optimizacién (que, como en cualquier técnica de optimizacién, puede ser una
disyuncién de varias condiciones de parada, como por ejemplo una cantidad
maxima de generaciones o una cantidad maxima de generaciones en las que
se repite el valor de aptitud del mejor individuo). A pesar de que por su
naturaleza probabilistica los algoritmos genéticos tienden a alcanzar un éptimo
global, por esa misma caracteristica no pueden garantizar que se llegue a la
solucion éptima.

Mas alla de que las diferentes implementaciones de AGs puedan variar en sus
detalles, en lineas generales todas comparten una estructura similar (véase la
Figura 2.2). Las sucesivas generaciones se forman como resultado de
seleccionar los mejores individuos de la generacién actual y aplicarles un
conjunto de operaciones genéticas (basicamente cruzamiento y mutacion).
Luego de haber avanzado a través de una determinada cantidad de
generaciones, se espera que esta ultima contenga la o las mejores soluciones.

Generalmente, cuando se quiere reutilizar un AG para resolver un nuevo
problema, sélo es necesario redefinir su funcién de evaluacién. El hecho de
que los AGs posean esta fuerte independencia de dominio, si bien es una
propiedad muy conveniente, no permite el tratamiento de restricciones no
triviales. No obstante, existen varias maneras de implementarlas:

imponer grandes penalizaciones a los individuos que las violan;

imponer penas moderadas;

construir filfros que se aplican en la etapa de creacién de nuevos individuos
(usados en la creacion de la poblacion inicial y en el momento de aplicar los
operadores genéticos) que eviten crear individuos que violen las
restricciones.

Ilgualmente, cada una de estas opciones presentan sus inconvenientes por lo
que debe evaluarse cuales conviene utilizar para cada caso en particular:

e Una alta penalizacién en la rutina de evaluacion sobre una poblacién en la
que es muy probable que se generen individuos que violan restricciones,
puede producir un algoritmo genético que pierda demasiado tiempo
evaluando individuos ilegales. Ademas, también puede suceder que estos
individuos ilegales generen nuevos individuos ilegales y el algoritmo
converja prematuramente sobre los pocos individuos legales reduciendo el
espacio de exploracion.

e Si se utiliza una penalizacion moderada, el sistema puede evolucionar sobre
los individuos ilegales que tienen mejor aptitud.

e Finalmente, al incorporar filfros que evitan la generacién de individuos
ilegales se produce un incremento del costo computacional del algoritmo.
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Generar gleatoriamente |z poblacién inicial M(0)

1

Calcular la aptitud u(m) para cada individuo m
en la peblacién actual M(t)

|

Definir las probabilidades de seleccién p(m) para
cada individuo m de |a poblacién actual M(t)

|

Generar M(t+1) seleccionando probabilisticamente los padres
en M(1) para producir los hijos mediante cruzamiento y mutacion

Figura 2.2 — Un algoritmo genético simple.

2.4.2.2. Componentes

Un algoritmo genético para un problema particular debe tener definidos los
siguientes componentes [MIC96]:

Una representacion genética para las soluciones potenciales del problema.
Una manera de crear la poblacion inicial de soluciones potenciales.

Una funcion de evaluaciéon que califica las soluciones en términos de sus
aptitud.

Operadores genéticos que alteran la composicion de los hijos.

Valores para los parametros que utiliza el algoritmo genético (tamafo de
poblacién, probabilidad de aplicaciéon de un operador, etc.)

Podemos decir que mas alla de tener una estructura general en comun (como
veremos luego), varios de sus componentes deben ser definidos e
implementados analizando el problema particular que se intenta resolver. Los
AGs constan de cuatro etapas fundamentales: evaluacién, seleccién,
cruzamiento y mutacién (véase la Figura 2.3).

El proceso iterativo de los AGs continia hasta que se alcanza uno de los
posibles criterios de terminacion. Los mas utilizados son: alcanzar un
optimo conocido o un nivel de solucién aceptable, llegar a una cantidad
determinada de generaciones, y detectar que no hay mejoras en la aptitud
en varias generaciones sucesivas. El hecho de que se cumpla este ultimo
criterio no significa que el algoritmo haya encontrado el mejor resultado, ya
que puede haberse detenido en un éptimo local.
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procedimiento algoritmo genético
comienzo
t=20
iniciar P(t)
evaluar P(t)
mientras (no se cumple la condicién de terminacidén) hacer
comienzo
L=t &1
seleccionar P(t) de P(t -1)
modificar P(t)
evaluar P(t)
fin
fin

Figura 2.3 — Cuerpo de un algoritmo genético

e El procedimiento de evaluaciéon mide la aptitud de cada solucién individual
en la poblacién y le asigna un valor relativo basado en el criterio de
optimizacibn o de busqueda. Tipicamente, en un escenario de
programacion no lineal, esta medida reflejara el valor de la funcién objetivo
del modelo dado.

o El procedimiento de seleccion elige individuos de la poblacién actual de
manera aleatoria para formar la siguiente generacion. Hay varias
alternativas que han sido propuestas pero todas siguen la idea de que los
mas aptos tengan una gran chance de sobrevivir [BLI95, MIL95, THI96].

e El procedimiento de cruzamiento toma dos individuos y los combina a partir
de un punto de cruza generando dos nuevos individuos.

e En la mutacion se modifican genes de individuos de la poblacién en base al
factor de mutacién predefinido introduciendo de esta manera una cuota de
aleatoriedad en la poblacién.

e Uno de los aspectos mas desafiantes del uso de algoritmos genéticos es la
eleccion de los parametros de configuracion. La teoria provee pocas
especificaciones sobre como seleccionar adecuadamente estos valores. El
tamafio de la poblacion, probablemente el parametro mas importante, refleja
el tamafio y la complejidad del problema. De cualquier manera, la solucién
de compromiso entre el esfuerzo computacional extra y el aumento de
tamanio de la poblacion, es una decision especifica hecha en base al
problema en cuestion. Otros parametros importantes son el nimero maximo
de generaciones, la probabilidad de cruce y de mutacién, el método de
seleccion y posiblemente una estrategia elitista donde el mejor pasa
automaticamente a la préxima generacion de la poblacion. Al contrario que
con los metodos de optimizacion tradicionales, los algoritmos genéticos son
mejores tratando variables enteras antes que continuas. Esto se debe a la
granularidad inherente a las cadenas de genes dentro de la estructura del
modelo de los algoritmos genéticos.
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2.4.2.3. Representacion

En los AGs, las hipétesis generalmente son representadas por cadenas de bits
porque pueden ser manipuladas facilmente por los operadores genéticos (como
la mutacion y el cruzamiento). Las hipétesis representadas por estas cadenas
de bits pueden llegar a ser bastante complejas. Por ejemplo, los conjuntos de
sentencias SI-ENTONCES pueden ser representados facilmente de esta
manera: eligiendo una codificacion que ubique las subcadenas para cada
precondicién y postcondicion de cada regla. Ejemplos del uso de estas
representaciones se pueden ver en [HOL86, GRE88 y DEJ93].

Para ver como codificar las reglas SI-ENTONCES primero consideremos cémo
podriamos usar una cadena de bits para describir una restriccién en un atributo
[MIT97].

En la Figura 2.4 podemos ver dos formas de representar los valores posibles
de un atributo.

Univaluado Multivaluado
00 Soleado 1000 Soleado
01 Nublado 0100 Nublado
10 Lluvioso 0010 Lluvioso
11 Ventoso 0001 Ventoso
Ejemplo: Ejemplo:

01 Nublado 0101 Nublado y/o

Ventoso

Figura 2.4 — Representacion binaria de valores de atributos

e Cuando el atributo puede tomar un anico valor a la vez, se puede asignar un
valor decimal a cada valor posible del mismo y utilizar su representacion
binaria. Por ejemplo, si son cuatro los valores posibles para un atributo,
podemos utilizar una representacion de dos bits. Esta forma de representar
las restricciones presenta un inconveniente. Si tenemos una cantidad de
valores que no es potencia de dos, para poder representarlos debemos
tomar una cantidad de bits que en realidad nos va permitir una cantidad de
valores codificados mayor a la que necesitamos. Por ejemplo, si sélo son
seis los valores a codificar, vamos a necesitar tres bits (2*3=8 valores
distintos). Si comenzamos a codificar desde el valor cero, permitiremos las
codificaciones 110 y 111 que no representan ningun significado util.

e La segunda manera de codificar el atributo permite que el mismo pueda
tener mas de un valor simultdneamente, es decir una conjuncién o una
disyunciéon de valores. En este caso necesitamos un bit para cada valor
posible del atributo y si no esta predefinido, uno mas para indicar si los
valores deben tratarse como una conjuncién o una disyuncion.
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En muchos casos, para valores numéricos, se utiliza la codificacién Gray en
lugar de codificacién binaria. Esta codificacién tiene la propiedad de que dos
puntos cercanos en el espacio de busqueda difieren solamente en un bit en la
representacion [MIC96].

Hay una gran variedad de opciones para representar las soluciones, aplicables
segun las caracteristicas del problema: listas ordenadas, listas de tamafo
variable, matrices, etc. Por ejemplo en [MIC96] podemos encontrar un trabajo
que compara una representacion en punto flotante y una representacion
binaria. En [WRI91] se definen los operadores de mutacion y cruzamiento para
una representacion con vectores de parametros reales. Sin embargo, las
cadenas de bits de tamafo fijo son la representacion de soluciones mas
difundida.

2.4.2.4. Inicializacion

e La inicializacion, primer etapa del proceso evolutivo, se encarga de construir
la poblacién inicial, es decir la primera generacion.

- La manera mas simple de hacerlo es armar aleatoriamente el contenido
genético de cada individuo;

- Una opcion interesante es aplicar alguna técnica conocida para aprender
algunas soluciones interesantes que luego son incorporadas a la poblacién
inicial. De esta manera se puede facilitar la busqueda y acelerar la
convergencia del proceso a las mejores soluciones. Simplemente, si
tenemos conocimiento explicito acerca del sistema a optimizar, este puede
ser incluido en la poblacién inicial. Por ejemplo, supongamos que estamos
hablando de Els, que son codificadas en los cromosomas y hablan de cual
es el periodo de tiempo que debe existir entre la compra y la venta de
acciones de una determinada especie. Podriamos recibir sugerencias de
parte de un operador de bolsa que nos diga en base a su experiencia
cuales son los periodos de tiempo que él considera que producen los
mejores resultados. Luego de obtenida esta informacién estamos en
condiciones de elaborar las Els que conformaran nuestra poblacién inicial.

e Eltamario de la poblacién indica el nimero de cromosomas en la poblacion.
Una gran poblacién permite tener una gran variedad de individuos pero al
precio de requerir mayores recursos (mas memoria y mayor procesamiento
al aumentar la cantidad de evaluaciones de aptitud). Una buena poblacién
de cromosomas es la que contiene una selecciéon diversa de soluciones
potenciales, produciendo una mejor exploraciéon. Si la poblacion pierde
diversidad se dice que tiene convergencia prematura y se realiza poca
exploracién. Para cromosomas de gran tamafo en problemas de
optimizacién es necesario mantener la diversidad (que también puede ser
alcanzada mediante una tasa alta de mutacién y cruce uniforme) y por lo
tanto una mejor exploracion.
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2.4.2.5. Evaluacion

Para poder comparar las soluciones contenidas en la poblaciéon es necesario
tener alguna medida que nos diga qué tan buena es una de ellas respecto de
las otras. Si lo vemos desde el punto de vista de la genética, esta medida esta
representada por la aptitud del individuo. Indudablemente, este proceso de
evaluacion es dependiente de la naturaleza del problema y de Ila
representacion de las soluciones [HOR9S].

2.4.2.6. Operaciones de cruzamiento y mutacion

La exploracion en el proceso de busqueda se realiza en base al uso de los
operadores de cruzamiento y mutacién.

e Para hacer el cruzamiento se seleccionan aleatoriamente dos cromosomas
(padres). La probabilidad de que esos cromosomas sean cruzados es un
parametro controlado por el usuario (usualmente se le asigna un valor entre
0.6 y 0.9). Por cada pareja, la probabilidad indica que le corresponde
cruzarse, entonces se aplica el operador de cruce que intercambia los
genes de los padres para producir dos hijos. En caso contrario, los padres
pasan directamente a la siguiente generacién. Los dos operadores de cruce
mas comunes son el método de un punto y el de dos puntos. En el de un
punto se elige un punto de los cromosomas y se intercambian los genes de
la parte superior. En el de dos puntos, como se ve en la Figura 2.5, se
seleccionan dos puntos de cruce y se intercambian los genes que estan
entre los dos puntos.

Individuos padres

[1001011101010111) [0110101101011010

Individuos hijos

100110‘110101|01 11] |§11dﬁ1110101,101a

Figura 2.5 — Operacion de cruzamiento de dos puntos

e La probabilidad de que ocurra una mutacién es otro de los parametros
controlados por el usuario y usualmente recibe un valor pequefio (ej. 0.01)
para que los cromosomas buenos no sean destruidos. Una mutacion



Técnicas de Aprendizaje Automatico 44

simplemente cambia el valor de algun gen en particular (véase la Figura
2.6). Luego del paso de exploracién, la poblacién ya tiene los nuevos
cromosomas (hijos) creados.

Genes seleccionados para mutar

+ | + + b
110001011101110001101010110010110111

Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 Individuo 4 Individuo 5 Individuo 6

Poblacion luego de la mutacion

111001011001111001101010010010010101

Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 Individuo 4 Individuo 5 Individuo 6

Figura 2.6 — Operacion de mutacion

La tasa de mutacién determina la probabilidad de que se produzca una
mutacién. La mutacién se emplea para dar nueva informacion a la
poblacién y ademas prevenir que se sature con cromosomas similares
(convergencia prematura). Valores grandes de tasa de mutacion
incrementan la probabilidad de que un buen esquema sea destruido, pero
incrementan la diversidad de la poblacién. La mejor tasa de mutacién es
dependiente de cada caso, pero la experiencia dice que para la mayoria de
las aplicaciones se puede tomar un valor entre 0.001 y 0.1.

Algunos investigadores han publicado algunas reglas empiricas para
seleccionar la mejor tasa en base a la longitud del cromosoma y al tamano
de la poblacién. DeJong sugirié que la tasa de mutacién sea inversamente
proporcional al tamafio de la poblaciéon. Hessner y Manner sugirieron que la
tasa optima de mutacién sea aproximadamente (M * L / 2) - 1 donde M es
el tamafio de la poblaciéon y L es la longitud del cromosoma. Wright, en
[WRI91] define valores para las tasas de mutacion y cruzamiento para los
casos en los que se utiliza una representacion con valores reales.

2.4.3. Aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas mediante Algoritmos
Genéticos

Los Sistemas Basados en Reglas (SBR) son sistemas que utilizan reglas
I6gicas del tipo SI-ENTONCES. Estan formados por una Base de Conocimiento
(BC), que comprende una Base de Datos (BD) y una Base de Reglas (BR), y
un Mecanismo de Inferencia. Existen varias maneras de construir una Base de
Reglas para estos sistemas, una de ellas es utilizar AGs.
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Si bien los AGs no son algoritmos de aprendizaje, ofrecen una metodologia de
blusqueda potente e independiente del dominio que puede ser aplicada a tareas
de aprendizaje.

Existen dos enfoques de aplicacion de los AGs al aprendizaje de reglas, que
han sido muy usados a lo largo de los ultimos afios: Michigan y Pittsburgh.
Estos enfoques fueron propuestos en [BOO82, HOL78 y SMI80]
respectivamente. La principal diferencia entre ellos es el esquema de
representacion utilizado.

e En el enfoque Michigan cada cromosoma codifica una unica regla y la
soluciéon final al problema estad formada por la udltima poblaciéon. Este
conjunto de reglas es adaptado a lo largo de las distintas generaciones
mediante su interaccion con el entorno gracias a la accion de una serie de
operadores evolutivos que trabajan a nivel de regla, y de otra serie de
modulos como los de asignacion de mérito y descubrimiento de reglas. Este
tipo de Sistemas Basados en Reglas presentan mecanismos capaces de
procesar reglas en paralelo, generar nuevas reglas mediante procesos
adaptativos y probar la eficiencia de reglas existentes [MIC96].

Las dos ventajas principales de este enfoque son el menor tiempo de
procesamiento y los menores requerimientos de memoria. El inconveniente
potencial en este enfoque es que debe disefarse mecanismos para
mantener un juego de reglas diverso y cooperativo dentro de la poblacién,
para ocuparse de la asignacion de créditos (decidir en cuanto contribuye
una regla en la actuacién de la poblacién), y resolver conflictos (decidir qué
regla recibe mayor prioridad en caso de que mas de una cubra un caso).

e En el enfoque Pittsburgh los cromosomas corresponden a bases de reglas
completas, por lo que la solucion al problema de aprendizaje esta
compuesta finalmente por el mejor cromosoma de la ultima poblacién. La
recompensa o crédito, siguiendo la nomenclatura empleada en el enfoque
Michigan, es asociada al conjunto completo de reglas de acuerdo a su
interaccién con el entorno.

En el caso de emplear un AG para el aprendizaje automatico del sistema, el
operador de cruce suele ser el encargado de obtener nuevas
combinaciones de reglas y el de mutacién, de generar reglas distintas a las
anteriores. En algunos casos, se trabaja con cromosomas de longitud
variable, lo que conlleva la necesidad de emplear operadores genéticos
modificados capaces de manejar este tipo de cromosomas.

Este enfoque ofrece las ventajas de que la asignaciéon del crédito esta
simplificada y la resoluciéon de conflictos es mas facil. Sus inconvenientes
son la redundancia y el aumento del tiempo de proceso asociado.
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2.4.4. Sistemas Clasificadores

Los Sistemas Clasificadores (SCs) son sistemas de produccion que generan
poblaciones de reglas que cooperan entre si para cumplir una determinada
tarea en forma automatica. Operan tipicamente en ambientes que comparten
determinadas caracteristicas, algunas de las cuales se presentan en el
problema planteado en esta memoria, como por ejemplo: objetivos implicitos o
definidos en forma inexacta, y grandes cantidades de datos irrelevantes o
ruidosos.

Los SCs fueron inspirados por el enfoque Michigan cuyas bases fueron
propuestas por Holland [HOL75]. Usan AGs como un operador de
descubrimiento para generar clasificadores, en contraste con los sistemas
expertos tradicionales donde las reglas son creadas artesanalmente por el
conocimiento de los expertos. Cada clasificador es una regla SI-ENTONCES
con una parte de condicién y otra de accion, y tiene asociado un peso
representado por un valor numérico [CORO01].

En la siguiente Seccion analizaremos con detalle los elementos que componen
un SC.

2.4.4.1. Caracteristicas de un Sistema Clasificador

Este modelo mantiene la poblacién de clasificadores con asignacién de
créditos, descubrimiento de reglas y operaciones genéticas aplicadas a cada
regla. Hay una gran variedad en lo que respecta a los detalles funcionales y
estructurales de este modelo, pero se puede decir que basicamente esta
compuesto por tres partes (véase la Figura 2.7) [HER97, CORO01]:

ENTORNO ———-

RETORNO |

PERCEPCIONES ACCIONES

R W ———

[y

SISTEMA DE RENDIMIENTO < -——~

' !
: CLASIFICADORES | FORTALEZAS
i

| |
SISTEMA DE

SISTEMA DE
DE ASIGNACION

CLASIFICADORES DEMERITO

L Aprendizaje de un SC

D

Figura 2.7 — Sistema de Clasificacion
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e El sistema de rendimiento (SR).

El SR es la parte encargada de interactuar con el entorno y estd compuesto
por seis elementos basicos:
- Una interface de entrada

Esta formada por detectores (al menos uno) que se encargan de captar
el estado actual del entorno y codificarlo en mensajes estandar
(mensajes de entrada). Normalmente, todos los mensajes tienen la
misma longitud y se representan mediante cadenas binarias de longitud
fija.

- Una interface de salida

Esta formada por efectores (al menos uno) que se encargan de convertir
los mensajes de accién o salida en acciones que actuan modificando el
estado del entorno.

- Un conjunto de clasificadores

Es un conjunto de clasificadores o reglas que representa el conocimiento
que posee el sistema de aprendizaje. Cada clasificador se representa
como una cadena formada por simbolos del alfabeto {0, 1, #} con el
formato condicién/accion de modo que la parte condicion especifica los
mensajes que satisfacen o activan al clasificador (mensajes externos) y
la parte accién especifica los mensajes (mensajes internos) que son
enviados cuando el clasificador es satisfecho. Normalmente, en cada
ciclo de accién del SC, se produce el disparo en paralelo de un nimero
indeterminado de clasificadores.

- Un sistema de emparejamiento de patrones

Es el encargado de emparejar los mensajes con las condiciones de los
clasificadores e identificar qué clasificadores se satisfacen o los cubren.

- Una lista de mensajes
Contiene todos los mensajes que existen en cada momento circulando
en el SC, tanto los generados en la interface de entrada como los
generados por los clasificadores que se disparan.

- Un resolutor de conflictos
Es el encargado de resolver los conflictos que pueden surgir entre los
clasificadores en un ciclo de funcionamiento del SC. Se pueden
presentar dos situaciones conflictivas:

- Cuando el numero de clasificadores satisfechos es mayor que el
numero que puede albergar la lista de mensajes.
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- Cuando las acciones propuestas por los clasificadores a los
efectores, a través de los mensajes de accion, son inconsistentes,
por ejemplo si sugieren ‘comprar’ y a la vez ‘vender’.

En ambos casos el sistema RC decide qué clasificadores considera
tomando como base alguna medida de utilidad asociada a los mismos,
como por ejemplo, la adecuacion a la situacién y el peso asociado o
utilidad pasada.

e El sistema de asignacién de mérito (SAM).

La tarea principal del SAM incluye la actividad de aprender mediante la
modificacién y el ajuste de los parametros de resolucion de conflictos del
conjunto de clasificadores, por ejemplo sus pesos o fortalezas [HER97].

o El sistema de descubrimiento de clasificadores (SDC).

El SDC genera nuevos clasificadores individuales a partir de la base global
mediante el uso de AGs [CORO01].

2.4.4.2. Aprendizaje de un Sistema Clasificador
El proceso aprendizaje en el desarrollo de un SC se divide en dos procesos:

e El sistema de asignacion de mérito.
e El sistema de descubrimiento de clasificadores.

En el primero, el proceso consiste en aprender el uso del conjunto dado de
clasificadores mediante las respuestas que se obtienen del entorno. En el
segundo, se hace uso de las experiencias pasadas para crear nuevos
clasificadores que quizas sean utiles. Para la tarea de descubrimiento de
clasificadores en un SC se utilizan AGs. Esto es, el sistema desarrolla su
proceso de aprendizaje de nuevos clasificadores por medio de AGs.

Como vimos anteriormente, un AG selecciona los clasificadores con buena
aptitud como padres para formar hijos a través de |la operacion de cruzamiento.
La aptitud de los clasificadores es determinada por su utilidad o peso calculado
con el SAM en lugar de utilizar una funcién de aptitud. En una implementacion
tipica de SC la poblacion del AG suele ser una porcién del total de los
clasificadores (generalmente los de mayor peso). Para preservar el rendimiento
del sistema, el AG soélo puede reemplazar un subconjunto del total de
clasificadores, es decir que se reemplazan los peores clasificadores.

El SDC entra en funcionamiento cuando el SAM entra en un estado de
equilibrio, esto es, un estado en el que cada clasificador refleja realmente su
utilidad.

Los unicos requerimientos que hace el AG sobre el SC son que exista una
poblacion de reglas, que las reglas se presenten en una sintaxis que permita
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manipularlas mediante operadores genéticos, y que esté disponible una medida
de aptitud para cada regla. Una medida simple tradicionalmente utilizada como
base para resolver conflictos y como medida de aptitud para el AG, es la
denominada peso del clasificador.

Un ejemplo tipico de clasificadores esta dado por el enfoque Michigan. Este
enfoque se caracteriza porque los cromosomas son reglas individuales y toda
la poblacion representa a un conjunto de reglas. La coleccion de reglas es
modificada a través del tiempo por la interaccién con el ambiente.

2.4.5. Sistemas Basados en Reglas Difusas

En la actualidad, una de las areas de aplicacién mas importantes de la Teoria
de Conjuntos Difusos y de la Légica Difusa, enunciadas por Zadeh en 1965
[ZADG6S5], es la de los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs). Este tipo
de sistemas constituye una extension de los sistemas basados en reglas de la
Logica Clasica puesto que emplean reglas de tipo SI-ENTONCES en las que
los antecedentes y consecuentes estan compuestos por proposiciones difusas
en lugar de proposiciones booleanas clasicas.

En un sentido muy general, un SBRD es un Sistema Basado en Reglas en el
que la LD puede ser empleada tanto como herramienta para representar
distintas formas de conocimiento sobre el problema a resolver, como para
modelar las iteraciones y relaciones existentes entre las variables del mismo.
Los SBRDs se han aplicado con éxito a una gran cantidad de problemas reales
a lo largo de los dltimos afios [BAR95, GOO95, HIR93, PED96, WAN94].

El modelado difuso de sistemas se puede considerar como una via para
modelar un sistema haciendo uso de un lenguaje de descripcién basado en la
LD con predicados difusos [SUG93]. Empleando distintos tipos de SBRDs es
posible llevar a cabo distintos tipos de modelado, dependiendo del grado de
descripcion y precision que deseemos que presente el modelo obtenido. Estos
dos requisitos, el grado en el cual es interpretable el modelo por el ser humano
y el grado en que ese modelo aproxima al sistema real, suelen estar
enfrentados. Como ya indicaba Zadeh en su principio de incompatibilidad
[ZAD73], cuando la complejidad de un problema aumenta, nuestra capacidad
para describirlo en términos precisos disminuye. De este modo, aunque el uso
de técnicas basadas en LD, concretamente los SBRDs, nos permiten afrontar
el modelado de sistemas que estan envueltos en una cierta imprecision,
obteniendo un modelo cualitativo claramente interpretable por el ser humano,
muchas veces el rendimiento del modelo obtenido no es el deseado y
preferimos perder en la claridad de descripciéon para ganar en el rendimiento
global del modelo. La decisién entre cuan interpretable y cuan preciso debe ser
el modelo a obtener suele depender de las necesidades que se tengan para el
problema concreto.

La LD posee herramientas que permiten obtener distintos tipos de modelos
difusos segun deseemos que en los mismos predomine la interpretabilidad o la
precision. De esta forma, cuando se trabaja en este campo, es posible
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distinguir dos tipos de modelado: Modelado Lingliistico y Modelado Difuso
[ZW100]:

El Modelado Linguistico se realiza mediante los SBRDs descriptivos. Estos
emplean reglas difusas con variables linglisticas que toman valores en un
conjunto de términos con un significado real. El modelo cualitativo
finalmente obtenido forma un modelo difuso generalizado que consiste en
una serie de descripciones linguisticas sobre el comportamiento del sistema
que esta siendo modelado. En este tipo de modelado, la interpretabilidad
del modelo es la nota predominante. Como se indica en [SUGS3], las ideas
basicas de este tipo de modelado ya aparecian en los primeros trabajos de
Zadeh [ZAD73].

El Modelado Difuso, en cambio, se lleva a cabo mediante los SBRDs
aproximativos. En este tipo de sistemas, las reglas difusas estan
compuestas por predicados difusos sin ninguna interpretacién lingiistica, es
decir, las variables que componen las reglas no toman como valores una
serie de términos linglisticos con una semantica asociada en forma de
conjunto difuso, sino directamente un conjunto difuso. En este tipo de
modelado basado en reglas difusas, se asume que la meta principal es la
exactitud en el modelado del comportamiento del sistema real; se hace uso
de la potencialidad de los SBRDs como aproximadores universales [BUC93,
CAS95, COR96, KOS92, WAN92] y no tanto de su capacidad para
representar el conocimiento en forma de reglas lingilisticas. Aan asi, el
modelo obtenido seguira presentando un cierto nivel de interpretabilidad
que provendra del hecho de estar compuesto por un SBRD; siempre sera
posible determinar qué reglas han actuado ante una determinada entrada vy,
gracias a ello, se podra estudiar localmente el comportamiento del modelo.

2.4.5.1. Componentes de los Sistemas Basados en Reglas Difusas

Basicamente, todos los tipos de SBRDs estan formados al menos por dos
componentes principales:

L ]

Una Base de Conocimiento o de Reglas Difusas, que contiene las reglas
linglisticas o difusas - segun el sistema sea descriptivo o aproximativo -
las cuales guian el comportamiento del mismo.

Un Sistema de Inferencia, que emplea estos valores y la informacién
contenida en la base para llevar a cabo dicho proceso.

Ademas, debido a que los SBRDs pueden tener conjuntos de entrada o de
salida difusos en lugar de reales, se puede contar con dos componentes mas:

Una Interfaz de Fuzzificacion, que se encarga de transformar los datos de
entrada precisos en valores manejables en el proceso de razonamiento
difuso, es decir, en algun tipo de conjunto difuso. O sea, existe un operador
F de fuzzificacion que hace corresponder cada valor preciso del espacio de
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entrada con un conjunto difuso definido en el universo de discurso de dicha
entrada.

e Una Interfaz de Defuzzificacion, que transforma la accién difusa resultante
en una accion precisa que constituye la salida global del SBRD.

La Base de Conocimiento o de Reglas Difusas es la parte esencial del SBRD
debido a que las componentes restantes del sistema se ocupan de interpretar
las reglas contenidas en ella y hacerlas manejables en problemas concretos.
Tal y como comentadbamos en la seccion anterior, la componente que
almacena estas reglas se denomina Base de Conocimiento (BC) o Base de
Reglas Difusas (BRD) segun el SBRD sea descriptivo o aproximativo [COR97].

En el primero de los casos, es decir, en los SBRDs descriptivos, la BC esta
formada a su vez por dos componentes distintos: la Base de Reglas
Linguisticas y la Base de Datos:

e La Base de Reglas Lingiiisticas (BRL) esta formada por un conjunto de
reglas linglisticas de tipo SI-ENTONCES que, en el caso de SBRDs con
multiples entradas y una Unica salida, presentan la siguiente estructura:

SiXiesAsuy...yX,es Ay, entonces Y es By,
ademas

SiXies Az y...y X, es Az, entonces Y es By,
ademas

édemés
SiXi1esAn1y... y X,es An, entonces Y es B,

donde X; e Y son variables linglisticas de entrada y salida
respectivamente, y los A; y B; son etiquetas linglisticas asociadas con
conjuntos difusos que determinan su semantica en cada una de las reglas.
La BRL esta compuesta por una serie de reglas de este tipo unidas por el
operador ademas, lo que indica que todas ellas pueden dispararse ante
una entrada concreta.

La estructura de una regla linglistica puede ser mas general si para
relacionar las variables de entrada en el antecedente se emplea ofro
conectivo, en lugar del y, pero en trabajos como [WAN94] se demuestra
que la estructura de la regla mostrada es lo suficientemente general como
para incluir otras. Debido a este hecho y a su simplicidad, este tipo de
reglas son las mas empleadas en la literatura especializada.

e La Base de Datos (BD) contiene la definicion de los conjuntos difusos
asociados a los términos linglisticos empleados en las reglas de la BRL.
Ademas contiene los valores de los factores de escala necesarios para
efectuar las transformaciones entre los universos de discurso de los
conjuntos difusos y los que definen las variables de entrada y salida del
sistema.
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En los sistemas aproximativos, sin embargo, la BD no es necesaria puesto que
las variables que se emplean en las reglas no son lingluisticas sino difusas. La
razén es obvia puesto que, al tomar cada variable como valor un conjunto
difuso distinto para cada regla y no una etiqueta lingiistica, no tiene sentido
establecer una relacién entre etiquetas y conjuntos difusos. En este tipo de
sistemas, la BC queda reducida a una Base de Reglas Difusas (BRD)
compuesta por un conjunto de reglas difusas aproximativas conectadas entre si
mediante el operador ademas [COR97].

El Sistema de Inferencia es la componente encargada de llevar a cabo el
proceso de inferencia difuso. Para ello hace uso de los principios de la Légica
Difusa para establecer una aplicacién entre conjuntos difusos definidos en U =
U1 x Uz ... x Uy y conjuntos difusos definidos en V (donde Usq,...,U, y V son los
dominios en los que estan definidas las variables de entrada X;,...,X, y la salida
Y, respectivamente)

El proceso de inferencia difuso esta basado en la aplicacion del Modus Ponens
Generalizado, extension del Modus Ponens de la Légica Clasica, propuesto por
Zadeh [ZAD73] segun la siguiente expresion:

Si X es A entonces Y es B
XesA

YesB’

Para llevar a la practica esta expresion, primero es necesario interpretar el tipo
de regla que emplea el SBRD. Una regla con la forma Si X es A entonces Y es
B, puede ser representada como una relacién difusa entre A y B definida entre
U x V. Dicha relacién se expresa mediante el conjunto difuso R cuya funcion de
pertenencia ugr(X, Y) presenta la siguiente forma:

LR(XY) = l(ua(X), us(Y)), WX eU, Y eV

donde ua(X) y us(Y) son funciones de pertenencia de los conjuntos difusos Ay
B respectivamente, e | es un operador de implicacién difuso que modela la
relacién difusa existente.

Dada una relacion R, la funcién de pertenencia del conjunto difuso B’,
resultante de la aplicacion del Modus Ponens Generalizado, se obtiene a partir
de la Regla Composicional de la Inferencia introducida por Zadeh [ZAD73] del
siguiente modo: “Si R es una relacion difusa definidade Ua V y A’ es un
conjunto difuso definido en U, entonces el conjunto difuso B’, inducido por A’
viene dado por la composicion de R y A’, esto es:

B'=A'°R

donde A’ juega el papel de una relacion unaria” [DRI93]
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2.4.5.2. Construccion de un Sistema Basado en Reglas Difusas

El buen comportamiento de un SBRD depende directamente de dos factores: la
forma en que realiza el proceso de inferencia y la composicién de la BC (BR y
BD) que maneja. Por lo tanto, el proceso de disefio de los SBRDs engloba las
siguientes tareas principales:

e Disefno del Mecanismo de Inferencia, es decir, la eleccién de los distintos
operadores difusos que se emplearan para realizar el proceso de inferencia.
Entre las principales tareas de disefio para el mecanismo de inferencia se
encuentran:

Definir la implicacion difusa existente en las reglas linglisticas o difusas
del tipo SI-ENTONCES contenidas en la base de reglas difusas, o sea,
elegir el operador difuso que se empleara para modelar la implicacién
Definir el conectivo y, o sea, definir el operador de conjuncién en caso
de que la base presente mas de una variable de entrada

Definir el operador de composicion. Este operador se modela
habitualmente empleando una t-norma y las elecciones mas habituales
son el minimo o el producto, los cuales estan descriptos en [LEES0],
donde también se analizan sus propiedades en detalle.

Definir el operador de agregacion cuya funcién sera la de agregar todos
los conjuntos difusos individuales resultantes de la inferencia en un
unico conjunto difuso global. Para este propoésito se usa normalmente la
t-norma o t-conorma del minimo o maximo, debido a su sencillez, pero
en [BD9S5] se propone un analisis de operadores de agregacién mas
sofisticados.

e Obtencién de una BRDs que contenga informacién adecuada con respecto
al problema que se pretende resolver.

Las tareas principales son las siguientes:

Seleccion de las variables relevantes de entrada y salida del sistema

Si se emplea un SBRD con matices descriptivos, definicion de la
estructura de la BD que contendra la semantica de los términos que
pueden tomar como valor las variables lingiisticas de entrada y salida.
Esto conlleva la ejecucion de nuevas subtareas:

e Definicion de los factores de escala.

e Eleccion de los conjuntos posibles de términos para cada variable
linglistica los que permiten determinar la granularidad deseada en el
sistema.

e Eleccion del tipo de funcion de pertenencia a emplear: triangular,
trapezoidal, gausiana o exponencial, principalmente [DRI93]. Las dos
ultimas presentan la ventaja de proporcionar una transicion mas
suave, mientras que las dos primeras la de su simplicidad a la hora
de efectuar calculos computacionales.
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e Definicion de la funcion de pertenencia del conjunto difuso concreto
asociado a cada etiqueta linguistica.

- Derivacion de las reglas lingliisticas que compondran la base de reglas
difusas del sistema. Para ello sera necesario determinar el niumero de
éstas asi como su composicion, mediante la definicion del antecedente y
el consecuente.

Obtencion de la BD de un SBRD

Una manera para crear la BD de un SBRD [WAN94] es la derivacion a partir
de los expertos. En este método, la composicion de la BD se efectua
empleando la informaciéon experta disponible. Los expertos humanos
especifican las etiquetas asociadas a cada variable lingiistica y la
semantica asociada a cada etiqueta. Este método es uno de los mas
sencillos de aplicar en el caso de que los expertos sean capaces de poner
su conocimiento en forma de términos linguisticos. Aunque esta via de
definicién es la ideal en algunos problemas, en la mayoria de los casos
practicos el experto no es capaz de expresar su conocimiento sobre el
problema en forma de reglas linglisticas o, simplemente, no existe un
experto que pueda aportar informaciéon sobre el problema que tratamos de
resolver.

Este ultimo problema se resuelve generalmente definiendo una particion
difusa primaria de cada variable mediante un proceso de normalizacion
[DRI93, HAR93, LEEQ0]. Este proceso consiste en discretizar el dominio de
la variable, particionandolo en un numero de intervalos igual al nimero de
etiquetas linglisticas que se consideren, y asociando a cada intervalo un
nombre de etiqueta y un conjunto difuso que defina la semantica de ésta. Al
no existir conocimiento disponible sobre la forma que deberian presentar
dichos conjuntos, lo que se suele hacer es definir una serie de particiones
difusas uniformes en las que todos los conjuntos difusos son simétricos y
presentan la misma forma.

Si bien el uso de equiparticiones para definir las BD esta muy difundido y es
util en la mayoria de los casos, suele presentar una serie de problemas que
se mencionan a continuacion.

La falta de precision de los Modelos Linglisticos se debe a ciertos
problemas relacionados con la estructura de la regla lingistica, los cuales
son a su vez consecuencia de la inflexibilidad del concepto de variable
linghistica [ZAD75]. Algunos de estos problemas son [ALC99, BAS94,
CARO96]:

- Falta flexibilidad en los SBRDs debido al rigido particionamiento de los
espacios de entrada-salida.

- Los espacios de entrada son complejos de particionar cuando hay
dependencia de variables.

- El particionamiento homogéneo de los espacios de entrada-salida,
cuando la correspondencia entre entrada-salida varia en complejidad
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con el espacio, es ineficiente y no pude hacerse escalable a espacios de
grandes dimensiones.

- La obtencion de un SBRD preciso requiere de una suma considerable de
granularidad, lo que provoca el aumento significativo del numero de
reglas, hecho que produce la pérdida de la capacidad de ser
interpretadas por un ser humano.

En resumen, se puede decir que esta manera de definir la semantica de las
variables linguisticas no siempre conduce a un buen comportamiento del
SBRD finalmente obtenido [VIL94, LEE90]. Para resolver los problemas
comentados anteriormente una solucidn que se plantea se basa en la
derivacion de la BD del SBRD a partir de métodos de aprendizaje
automatico basados en la informacién numérica existente.

2.4.6. Sistemas Difusos Genéticos

La idea de un Sistema Difuso Genético es incorporar técnicas genéticas en el
proceso de disefio de un SBRD para crear o modificar automaticamente su
Base de Conocimiento (o0 una parte de ella). Esta tarea usualmente involucra
un proceso de aprendizaje y en consecuencia este proceso juega un rol central
en los Sistemas Difusos Genéticos (SDGs). Como en todo proceso donde
participa un AG, el objetivo de este proceso de aprendizaje es la optimizacion
de una funcién que representa o describe el comportamiento del sistema. En
nuestro caso, en el proceso de aprendizaje se buscara obtener Eis cercanas a
las éptimas.

Podemos distinguir tres grupos diferentes de SDGs de acuerdo a los
componentes de la BC que se incluyen en el proceso de aprendizaje genético:

e optimizacion genética de las funciones de pertenencia a los conjuntos
difusos.

Se han propuesto varios métodos para llevar a cabo la definicion de la BD
empleando AGs. En todos ellos, cada cromosoma manejado en el proceso
evolutivo representa una definiciéon diferente del conjunto completo de
funciones de pertenencia consideradas en las reglas difusas de la base.
Existen dos posibilidades, segun la naturaleza del SBRD sea descriptiva o
aproximativa: o bien codificar la particion difusa de cada variable lingiistica
manteniendo el nivel de descripcién del sistema, o codificar las funciones de
pertenencia empleadas en cada regla difusa, ajustando los parametros de
las mismas de un modo local para cada conjunto difuso, con lo que se
obtiene un SBRD aproximativo, auln en el caso en el que el sistema inicial
fuese descriptivo [COR97].

e aprendizaje genético de la BR.
Todos los enfoques existentes en este grupo suponen la existencia de una

definicién previa de la BD, es decir, de un conjunto de funciones de
pertenencia que definen la semantica de los términos linglisticos
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existentes. Esta definicion puede haber sido obtenida a partir de
conocimiento experto o mediante una equiparticion difusa de los espacios
de entrada y salida. De este modo, la tarea del AG en estos procesos
automaticos de disefio es la de generar una base de reglas difusas
adecuada para el problema a resolver. Los primeros enfoques que se
realizaron se limitaban a codificar la base de reglas en forma de tabla de
decision en el cromosoma, por lo que el proceso evolutivo sélo se llevaba a
cabo sobre los consecuentes de las reglas, siguiendo un enfoque
Pittsburgh. Posteriormente se desarrollaron otros SBRD evolutivos mas
refinados. En [BON93], Bonarini presenta un proceso evolutivo de disefio
basado en una variante del enfoque Michigan para el aprendizaje de la
BRL, por lo que no codifica tablas de decision, sino reglas individuales en
cada individuo de la poblacion.

e aprendizaje genético de la BC completa (BR y BD)

Este ultimo grupo ha sido el mas prolifico en el nimero de contribuciones
desarrolladas en los ultimos afios. Podemos encontrar aproximaciones muy
diversas para la definicion completa de la base de reglas difusas. Dentro de
este gran grupo de trabajos, hay procesos que presentan cromosomas de
longitud variable, algunos que hacen uso de una gran cantidad de
conocimiento experto con objeto de mejorar el proceso de aprendizaje,
mientras que otros fijan el nimero de reglas a priori [COR97].

Como se vera en el Capitulo 4, en este trabajo se utilizara un AG para el
proceso de aprendizaje de la BR de un SBRD.

Una variante de los SBRD son los Sistemas de Clasificacion Basados en
Reglas Difusas. Dado que nuestro problema es un problema de clasificacion
vamos a estudiar la posibilidad de utilizar esta clase de sistemas en las
experiencias mencionadas en la Seccion 1.5.3.

2.4.7. Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas Difusas

El disefio de un Sistema de Clasificacion (SC) consiste en el establecimiento de
una regla de decisién que permita determinar la clase a la que pertenece un
nuevo ejemplo dentro de un conjunto de clases conocido. Cuando este proceso
de extraccién del conocimiento utiliza como herramienta de representacioén las
reglas difusas, el Sistema de Clasificaciéon obtenido se denomina Sistema de
Clasificaciéon Basado en Reglas Difusas (SCBRD) [JES99].

De acuerdo a lo visto en la Seccién anterior, se puede decir que un SCBRD
puede ser aprendido a partir de un SBRD en base a un SDG.

En un SCBRD se pueden usar distintos tipos de Reglas Difusas (RD):

e Tipo I: RD con un identificador de clase en el consecuente
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e Tipo li: RD con un identificador de clase y un grado de certeza en el
consecuente

e Tipo lll: RD con informacién en el consecuente sobre el grado de certeza
para la clasificacion en cada una de las clases

2.4.7.1. Componentes de un SCBRD

En un SCBRD se distinguen dos componentes principales (véase Figura 2.8):

e |a Base de Conocimiento (BC) , formada por:

La Base de Datos (BD): Contiene la definicién de los conjuntos difusos
utilizados en las reglas difusas, es decir, las particiones difusas.

La Base de Reglas (BR): Conjunto de reglas difusas de clasificaciéon. Su
estructura es:

Rk: SiXses Ay ...y Xyes Av*entonces Yes C;

donde X4, . . ., XN son las variables consideradas en el sistema de
clasificacion, A+%,, ..., An¥son las etiquetas utilizadas para discretizar
los dominios continuos de las variables, e Y es la variable que indica la
clase C; a la cual pertenece el patrén.

e EIl Método de Razonamiento Difuso (MRD):

Es el procedimiento de inferencia que combina la informacion brindada
por las reglas difusas compatibles con el ejemplo a clasificar para poder
predecir su clase. El método mas usado debido a su sencillez es el del
maximo (llamado MRD clasico o regla ganadora) que clasifica en la regla
mas compatible con el ejemplo [JES99, COR99]. Existen otras funciones
de agregacion mas sofisticadas, en [BAR95] se presenta un andlisis de
sus propiedades y un estudio comparativo de su comportamiento.

En la Figura 2.8 se pueden observar los componentes de un SCBRD vy los
procesos de aprendizaje e inferencia o clasificacién. Como vimos en la Seccién
2.4.7 este proceso puede aprender la BRD, la BD o la BC completa. Cuando la
etapa de disefio del SCBRD ha finalizado, ya se lo puede utilizar en el proceso
de clasificacion para clasificar nuevos ejemplos.

2.4.7.2. Zona de actuacion de las reglas difusas

Un ejemplo de una BR completa para un problema de clasificacién con dos
variables para las que se utilizan dos y tres etiquetas respectivamente, seria el
siguiente:

R1: Si X1 es Bajo y X2 es Alto ENTONCES C_1
R2: Si X1 es Bajo y X2 es Medio ENTONCES C 1
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R3: Si X1 es Bajo y X2 es Bajo ENTONCES C_2
R4: Si X1 es Alto y X2 es Alto ENTONCES C_2
R5: Si X1 es Alto y X2 es Medio ENTONCES C_1
R6: Si X1 es Alto y X2 es Bajo ENTONCES C_1

Proceso de .!\]erthza‘m.w Proceso de Clasificacion

.~ Bistema de Clasificacién .
Basado en Reglas Difusas ™~

-

Base de Conocimiento
r<ll l"
P Datos de Test
[ Datos de {
* Entrenamiento| Base de Datns J
| : 7
[Mibdn de Razonamiento Dirm] Resultados de Tt

Figura 2.8 — Sistema de Clasificacion Basado en Reglas Difusas

Si con esta BR se utilizan conjuntos difusos normalizados y con funciones de
pertenencia triangulares, la t-norma minimo para el célculo del grado de
compatibilidad de una regla con un ejemplo y el MRD de la regla con maximo
grado de compatibilidad, se verifica que el grado de actuacién de cada regla es
el representado en la Figura 2.9

Aqui se puede observar una particion del espacio de patrones equivalente a la
que se obtendria con un conjunto de reglas intervalares [JES99]. O sea, cada
regla difusa representa un rectangulo del espacio y la region de decision de
cada clase es un subconjunto del conjunto de rectangulos determinados por el
producto cartesiano de los intervalos que discretizan las variables implicadas.
Esta afirmacidon no es valida en SCBRDs en los que la BR no sea completa, o
se use una t-norma distinta al minimo para el calculo de grado de
compatibilidad o un MRD distinto al maximo.
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Figura 2.9 — Zonas de actuaciéon para una BR completa

Como ejemplo veamos la figura 2.10. En este caso, las reglas serian:

R1: Si X1 es Bajo y X2 es Alto ENTONCES C_1
R2: Si X1 es Alto y X2 es Alto ENTONCES C 2
R3: Si X2 es Bajo ENTONCES C_1

Aqui podemos ver la diferencia con el caso anterior (que se podia pensar como
casos intervalares) . Ahora con las reglas difusas, obtenemos regiones de
clasificacién no rectangulares.

A X2
I |
t |
° R1 | R2
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B
a
i
Bajo Alto

Figura 2.10 — Zonas de actuacién para una BR incompleta
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Al usar la t-norma minimo, la zona triangular central es influenciada por ambas
reglas (R1 y R2), es decir que un ejemplo de esa zona sera clasificado si
ambas reglas tienen en el consecuente la misma clase, y quedara sin clasificar
en caso contrario.

2.4.7.3. Reglas difusas de clasificacion con grados de certeza

La incorporacién en una regla difusa de un grado de certeza es una manera de
ajustar el conocimiento que representa la regla sobre la zona del espacio de
ejemplos con la que se identifica.

Las reglas difusas tienen la siguiente estructura:
Si X1es A1 "y ...y Xy es Ay entonces Y es C;j con grado r*

donde X; es una variable lingistica , A; es un término lingiiistico y r* es el grado
de certeza asociado a la clasificaciéon en la clase C; para los ejemplos
pertenecientes al subespacio difuso delimitado por el antecedente de la regla.
El grado de certeza puede considerarse como un peso asociado al grado de
compatibilidad del ejemplo con la regla.

El proceso de clasificacion con reglas de este tipo, utiliza el operador producto
para combinar el grado de compatibilidad de la regla con un ejemplo y el grado
de certeza de la regla. De esta forma se obtiene el grado de disparo de la regla
[JES99]. Otras maneras de obtener el valor del grado de certeza fueron
descriptas en [ISH92, ISH95]. En particular, en este trabajo se utilizara el MRD
clasico que clasifica con la regla para la cual el grado de certeza es mayor.

Si incluimos grados de certeza en el ejemplo de BR incompleta quedaria:

R1: Si X1 es Bajoy X2 es Alto ENTONCES C _1,gc=0.5
R2: SiX1esAltoy X2 es Alto ENTONCES C_2,gc =0.7
R3: SiX2es Bajo ENTONCESC 1,gc=0.9

En la figura 2.11 observamos que se modifica la influencia de las reglas
difusas, eliminando o reduciendo indecision en el proceso de clasificacion.

En definitiva, cualquier proceso de aprendizaje de SCBRD que incluya grados
de certeza en su definicién tiene una mayor flexibilidad para determinar las
regiones de decision en el espacio de patrones (o sea, una capacidad mayor
de prediccion del SCBRD resultante).
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Figura 2.11 — Efecto de la inclusion de los grados de certeza

2.4.8. Aprendizaje de la Base de Datos de un SCBRD por medio de
técnicas de Clustering

Como vimos en la Seccion 2.4.5.2, la construccion de la BD de un SCBRD se
puede realizar principalmente de dos maneras: con la asistencia de un experto
que nos ayude a definir las variables linglisticas y los conjuntos difusos
asociados a los términos linguisticos, o con la utilizacién de alguna técnica de
aprendizaje. La manera mas simple de construir la BD cuando no contamos
con la informacién de un experto es realizar una equiparticion de los conjuntos
asociados a las variables linglisticas. Otra forma es construir la BD con ayuda
de algun método de aprendizaje. Entre los métodos empleados para aprender
automaticamente la BD de un SCBRD se encuentran las técnicas de
Clustering. La Figura 2.12 muestra un ejemplo de una BD aprendida mediante
técnicas de Clustering a partir de una serie de datos histéricos.

XXX

28.84 _

-33.30 _
-18.48 _
-6.31 _
-0.63 _
3.62 _
14.79

Figura 2.12 Base de Datos aprendida con técnicas de Clustering
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Clustering es el nombre genérico usado para definir una variedad de
procedimientos disefiados con el fin de encontrar agrupamientos naturales o
clusters en series de datos, en base a la similitud percibida o medida entre los
datos [JAI98, JAIOO]

Hacer Clustering de un conjunto de datos constituye un problema dificil de
tratar ya que estos pueden tener clusters de diferentes formas o tamafios
(véase la Figura 2.13)
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Figura 2.13 Diferentes formas de Clusters

Entre las definiciones funcionales que se han dado para un cluster se incluyen
[JAIOOQ]:

e Los datos pertenecientes a un cluster son mas parecidos entre si que los
datos pertenecientes a clusters diferentes.

e Un cluster consiste en una densidad relativamente alta de puntos, y la
separacion entre clusters esta dada por una densidad relativamente baja de
puntos.

Aun contando con estas definiciones funcionales, un desafio importante es
seleccionar una medida de similitud apropiada para definir los clusters. Esta
medida depende en general, tanto de los datos como del contexto.

El andlisis de clusters es una técnica muy importante y util. La velocidad,
confiabilidad y consistencia con la cual un algoritmo de clustering puede
organizar grandes cantidades de informacion ha sido la razén para utilizar esta
técnica en aplicaciones como data mining [JUD98], segmentacion de imagenes
[FRI99], codificacién y compresion de sefales [ABB94], machine learning
[CAP96] entre otras. Como consecuencia, se han propuesto cientos de
algoritmos de clustering. No obstante, la mayoria de estos algoritmos se basan
en una de las siguientes técnicas:

e C(Clustering por Particiones o Prototipos: Intenta obtener la particion que
minimice la dispersién dentro de un cluster o maximice la dispersién entre
clusters. Esta técnica se detalla en la Seccién 2.4.9.1.
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e Clustering Jerarquico: Organiza datos en una secuencia anidada de clusters
que luego puede ser mostrada en forma de arbol. Para producir la
estructura jerarquica, existen basicamente dos métodos:

- El primero y mas comunmente utilizado se denomina aglomerativo.
Comienza con clusters de un solo dato cada uno y posteriormente los
combina iterativamente hasta llegar a tener un Gnico cluster del que
forman parte todos los datos del conjunto de datos.

- El segundo método, llamado derivativo, comienza con un unico cluster
que incluye a todos los datos. Luego divide los clusters iterativamente
hasta obtener tantos clusters como datos haya en el conjunto.

La mayoria de las técnicas de clustering por particiones implicitamente asumen
que los datos tienen valores continuos. En cambio, los métodos de clustering
Jerarquico se aplican normalmente cuando no es éste el caso [JAIOO].

En virtud de estas caracteristicas restringimos nuestro trabajo a las técnicas de
clustering por particiones.

2.4.8.1. Clustering por Particiones o Prototipos

Formalmente, se puede definir el clustering por particiones de la siguiente
manera: Dados n datos en un espacio d-dimensional, el clustering por
particiones consiste en determinar una particion de los datos en K clusters, tal
que los datos en un cluster son mas similares entre si que los datos
pertenecientes a clusters diferentes. El valor de K puede o no haber sido
especificado con anterioridad. Asimismo para la definicién de los clusters es
necesario adoptar un criterio de similitud. Uno de los criterios mas comiunmente
utilizado en el clustering por particiones es el criterio de Error Cuadratico entre
el posible prototipo y los datos.

El objetivo general de este criterio es obtener una particién que, para un
numero de clusters fijo, minimice el error cuadrado. Supongamos que el
conjunto de datos tiene n datos en d dimensiones y ha sido particionado de
alguna manera en K clusters { C4, Co, ..., Ci } tal que el cluster Cy tiene ny
datos y cada dato esta exactamente en un cluster, de modo que:

¢
o =1

El centro del cluster Cx al que notamos m™, se define como el centroide del
cluster:

k 1 &
o fo )
nk i=1

donde x;* es el i-ésimo dato perteneciente al cluster C. El error cuadrado
para el cluster Cy es la suma de las distancias cuadradas entre cada dato en Ci
y su centro m®:
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El error cuadrado para el clustering incluyendo los K clusters es la suma de los
errores cuadrados correspondientes a cada cluster:

El objetivo de un método de clustering de error cuadrado es encontrar una
particién con K clusters que minimice

2
Ey

para un K fijo. La particion resultante se conoce también como particién de
varianza minima [JAI98].

2.4.8.2. Algoritmo para el método de Clustering por Particiones

El siguiente es un algoritmo general, iterativo, para el método de clustering por
particiones [JAIOO]:

e Paso 1. Seleccionar una particion inicial con K clusters con algun criterio
(que bien podria ser aleatorio). Repetir los pasos 2 a 5 hasta que la
pertenencia de los datos a los clusters se estabilice.

e Paso 2: Generar una nueva particion asignando cada dato al centro de
cluster mas cercano, utilizando algun criterio definido, como por ejemplo el
criterio de Error Cuadratico, explicado en la seccién anterior.

e Paso 3: Computar los centros de los nuevos clusters (como se explicé en la
seccion anterior).

e Paso 4: Repetir los pasos 2 y 3 hasta encontrar un valor optimo de la

funcién de criterio. Por ejemplo: En el caso del criterio de Error Cuadratico
el valor 6ptimo es el que minimiza el error cuadrado.
Para garantizar que se ha encontrado la solucidon Optima habria que
examinar todas las posibles particiones de los n datos en K clusters (para
un K dado), lo cual no es computacionalmente viable. Por lo tanto, si bien
no hay garantia de obtener la mejor solucién, es necesario proponer
criterios para detener la busqueda de los clusters en algun punto.

El algoritmo anterior es conocido como algoritmo K-means. Los detalles de los
pasos del algoritmo deben ser provistos como parametros o estar implicitos en
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el programa que lo resuelve. En cualquiera de los casos, estos detalles son
cruciales para el éxito del programa.

Sin una correcta eleccién de los siguientes items, el algoritmo de clustering
puede fracasar completamente [BAC95]:

- el numero K,

- la particién inicial,

- el criterio de similitud,

- la puesta a punto del numero de clusters, y

- el criterio que indica cuando terminar la iteracién.

2.5. Observaciones finales

En el primer Capitulo hemos visto que los analistas técnicos se ocupan de
descubrir Els. Se puede decir que estas Els se comportan como clasificadores
ya que estan formadas por reglas SI-ENTONCES aprendidas a partir de la
experiencia, que luego son utilizadas para clasificar nuevos casos.

En este Capitulo estudiamos varias técnicas computacionales utilizadas para
tareas de aprendizaje. Por un lado, se han presentado varios ejemplos donde
algunas de estas técnicas han sido empleadas para el tratamiento de algunos
de los problemas del area financiera.

Si bien estas técnicas han demostrado que con ellas se obtienen buenos
resultados, se presentan algunos inconvenientes cuando la informacién que
generan debe ser utilizada por un experto. El problema principal que se
presenta es que generalmente el experto sélo acepta Els que pueda
comprender. Eso significa que las Els deben ser suficientemente interpretables
para facilitar la comprension y utilizacién por parte del experto, pero todo esto
sin perder precisiéon en los resultados. Otro problema no menos importante es
la falta de informacién supervisada que permita obtener un conocimiento cierto
sobre las estrategias identificadas en base a los datos histéricos. Finalmente,
existe una gran dificultad en la representacion del problema, debido a que gran
parte de la informacion manipulada es incierta y los enunciados que describen
las estrategias son de caracter impreciso.

Algunas de las técnicas de AA estudiadas pueden ser complementadas entre si
permitiendo la formacién de técnicas hibridas. En los siguientes Capitulos de
nuestra tesis implementaremos este tipo de hibridaciones con el propoésito de
solucionar algunas de los problemas anteriormente planteados.

En lo sucesivo consideraremos hibridaciones de Algoritmos Evolutivos,
Sistemas Basados en Reglas Difusas y Sistemas Clasificadores donde
trataremos al aprendizaje o identificacion de Els como una tarea no
estrictamente supervisada ya que sélo se cuenta con informacién histérica de
variables de mercado. Estas Els deberan ser precisas en sus resultados y lo
suficientemente interpretables como para facilitar su comprensién y utilizacién
por los expertos. En este sentido, las estrategias utilizadas en las experiencias
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van a estar determinadas por la tendencia observada en la evolucién de la
cotizacién.



Capitulo 3

Utilizacion de Algoritmos Genéticos para el
Aprendizaje de Estrategias de Inversion que
Generen Ganancias

3.1. Introduccion

Tal como se ha mencionado en los Capitulos anteriores, desde hace muchos
afios se han venido realizando diferentes estudios que intentan esclarecer y
buscar soluciones aceptables para la problematica de predecir el
comportamiento del precio de los papeles que cotizan en bolsa.

En este Capitulo propondremos una metodologia para el aprendizaje de
clasificadores que describen Els que generan ganancias que solucione algunos
de los problemas de las técnicas tradicionales observadas en la Seccion 1.4 y
de las técnicas estudiadas en la Seccion 2.3 cuando se utilizan
individualmente. Para ello emplearemos AGs y un mecanismo de aprendizaje
por refuerzo en base al célculo de ganancias obtenidas, que nos permita
aprender la mejor estrategia o bien un conjunto de estrategias que al ser
aplicadas verifiguen cumplimentar el mencionado objetivo. Definiremos un
marco de trabajo con diferentes tipos de Els sobre las que estaran basadas las
experiencias presentadas y analizadas a lo largo de esta tesis.

Para ello, este Capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccién
3.2, analizaremos brevemente los diferentes tipos de problemas que surgen de
la utilizacién de las técnicas tradicionales y de las técnicas de Aprendizaje
Automatico (AA). Mas adelante, plantearemos la posibilidad de construir
metodologias hibridas que hagan uso algunas de estas técnicas para aplicarlas
en los subproblemas donde se aproveche lo mejor de ellas. En la Seccién 3.3,
presentaremos una metodologia de aprendizaje de Els que implementa un
Sistema Clasificador (SC) que utiliza un Algoritmo Genético (AG) para el
aprendizaje de los clasificadores (véase la Seccion 2.4.4.2). En las Secciones
3.4 y 3.5 se describen los grupos de experiencias realizadas con el SC y se
analizan los resultados respectivamente y, finalmente, en la Secciéon 3.6 se
vierten algunos comentarios en caracter de conclusiones.

3.2. Problematica

Desde hace muchos afos los inversores han estado utilizando dos fuentes
principales de informacidén para tomar sus decisiones: el Analisis Técnico y el
Analisis Fundamental. Si bien estan ampliamente difundidas en el ambito
financiero, la utilizaciéon de estas técnicas presenta algunas dificultades.

El AF normalmente requiere mucha mayor interpretacién por nuestra parte que
el AT y por ello contiene un mayor grado de subjetividad. Ademas, los datos
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correspondientes a las variables que utilizan los analistas fundamentales no
siempre se encuentran disponibles al publico en general.

Como se mencionod en la Seccion 1.3.3, el AT se basa en el reconocimiento de
figuras en graficos de precios y en el andlisis de algunos indicadores que
estudian la evolucién de las cotizaciones.

La tarea de identificar figuras en los graficos de precios tienen un fuerte
componente subjetivo debido a que los analistas técnicos deben poseer mucha
experiencia para reconocer que una secuencia de cotizaciones esta
describiendo una formacion determinada.

Por otra parte, los indicadores utilizados por los expertos requieren que el
inversor posea determinados conocimientos matematicos y financieros para
interpretar las sefales de compra o de venta originadas por los mismos.

En lo que respecta a la aplicaciéon de algunas técnicas computacionales al
problema de identificacion de Els, cabe resaltar los inconvenientes
mencionados en la Seccion 2.3:

e Las Redes Neuronales carecen de capacidad explicativa, presentan
dificultades para incluir conocimiento estructurado y se recomiendan para el
tratamiento de datos cuantitativos.

e Cuando se modela con Légica Difusa, a medida que se incrementa la
complejidad del sistema, las reglas difusas y las funciones usadas para
describir el comportamiento del entorno son dificiles de determinar.

e Mantener un buen balance entre la precision y la interpretabilidad del
sistema no es una tarea sencilla. Generalmente aumentar la precisiéon del
sistema trae como consecuencia una pérdida en la interpretabilidad del
modelo, y viceversa.

Si bien éstas y otras técnicas computacionales pueden presentar algunos
inconvenientes en determinadas aplicaciones, lo mas conveniente es utilizarlas
donde muestran un mejor desempefo. En este sentido, intentaremos plantear
una metodologia hibrida que permita el aprovechamiento de las técnicas
estudiadas, aplicandolas a aquellos subproblemas en los cuales logran un
mejor rendimiento e integrando sus resultados en un sistema de cooperacion
general. Todo esto, con el propésito de solucionar algunos de los problemas
anteriormente planteados

3.3. Una metodologia para el aprendizaje de Els que generen ganancias

En esta Seccion propondremos una metodologia para aprender clasificadores
que describen Els que generan ganancias. Para ello emplearemos AGs y un
mecanismo de aprendizaje por refuerzo en base al calculo de ganancias
obtenidas que nos permita aprender la mejor estrategia o bien un conjunto de
estrategias que al ser aplicadas verifiquen cumplimentar el mencionado
objetivo.
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Esto es, aprenderemos clasificadores que determinen la mejor estrategia a
seguir en una determinada especie; estrategias que contengan las distintas
especies y finalmente multiples estrategias.

Primero presentaremos los diferentes tipos de Els comunmente empleadas por
los inversores que luego seran utilizadas para las experiencias. Describiremos
la metodologia que se propone para el aprendizaje de los clasificadores y
finalmente estudiaremos algunos criterios empleados para el aprendizaje y la
evaluacion de los clasificadores.

3.3.1. Marco de trabajo: Estrategias de Inversion

En esta tesis nuestra unidad de representacion, tal cual se especificé en la
Seccién 1.5.1, es la estrategia. Una estrategia puede contener una o mas
reglas de acuerdo al contexto donde ésta sea aplicada. Cada una de estas
reglas presenta la siguiente configuracion:

e El antecedente de las reglas representa caracteristicas observadas en la
evolucion del precio de la especie en dias previos. Cuando esta evoluciéon
es estrictamente creciente decimos que estamos frente a una tendencia
creciente, y cuando es estrictamente decreciente decimos que la tendencia
es decreciente. En este caso vamos a utilizar el precio registrado en el
momento del cierre de operaciones.

e El consecuente de las reglas representa la operacion a realizar por un
determinado periodo de tiempo, por ejemplo comprar y después de cuatro
dias vender.

Tal como se ha visto en la Seccion 1.5.3, existen al menos tres tipos diferentes
de representaciones de Els que pueden ser tenidas en cuenta por los expertos
en finanzas.

e Estrategias de Tipo I. Estas Els poseen una sola regla fija que se aplica a
una especie fija. Ejemplo:

El: “Si la especie Acindar comienza a subir de precio entonces comprar’

e Estrategias de Tipo II: En este caso las Els contienen una sola regla fija que
puede ser aplicada a un conjunto variable de especies o una regla fija para
cada una de las especies de un conjunto variable. Ejemplos:

El: “Si alguna especie comienza a subir de precio entonces comprar”’
El: “Si el precio de la especie Acindar baja por dos dias entonces vender o
Si el precio de la especie Renault baja por dos dias entonces vender”

e Estrategias de Tipo llI: Este tipo de Els contienen un conjunto fijo de reglas
que pueden ser aplicadas a un conjunto fijo de especies. Ejemplo:

El: “Si el precio de la especie Acindar baja por dos dias entonces vender o
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Si el precio de la especie Acindar sube por tres dias entonces comprar o
Si el precio de la especie Renault baja por dos dias entonces vender o
Si el precio de la especie Renault sube por tres dias entonces comprar”

Para cumplimentar el objetivo planteado de aprender las Els, mas adelante se
realizaran distintas experiencias que consideraran a cada uno de estos tipos de
estrategias.

3.3.2. Algoritmo de aprendizaje de Els

En el Capitulo 2 hemos mencionado que el aprendizaje de clasificadores se
realiza por medio de AGs. La forma de realizar el aprendizaje en esta clase de
Algoritmos Evolutivos (AE) puede ser al menos de dos tipos: Michigan y
Pittsburgh. En la metodologia que proponemos a continuacion
implementaremos ambos tipos de aprendizaje de acuerdo al tipo de estrategia
considerado (Tipo |, Tipo Il y Tipo IlI).

El cuerpo principal de la metodologia planteada para el aprendizaje de un
Sistema Clasificador (véase 2.4.4.2) se resume en la Figura 3.1 y se detalla a
continuacioén:

Paso 0: Seleccidén del tipo de estrategia a aprender
Paso 1: Creacidén de la poblacién inicial
Paso 2: Evaluacidén de la efectividad de los clasificadores de
la poblacién frente a los ejemplos de entrenamiento
asignandoles un mérito
Paso 3: Mientras no se cumpla la condicidén de parada hacer
Paso 4: Seleccidén de clasificadores
Paso 5: Aplicacién del operador de cruzamiento
Paso 6: Aplicacién del operador de mutacidn
Paso 7: Evaluacién de la efectividad de los clasificadores de
la poblacién frente a los ejemplos de entrenamiento
asignandoles un mérito
Paso 8: Seleccidén de los clasificadores mas representativos
Paso 9: Proceso de clasificacién

Figura 3.1 — Metodologia para el aprendizaje de un Sistema Clasificador

PASO 0. Seleccion del tipo de estrategia a aprender: Si la estrategia a
aprender es del Tipo |, el tipo de aprendizaje empleado sera Michigan. Si se
desea aprender estrategias del Tipo Il 6 lll, el aprendizaje empleado sera
Pittsburgh. En el primer caso las estrategias estan formadas por una sola regla
mientras que para el segundo una estrategia esta compuesta por varias reglas
codificadas en el cromosoma.
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PASO 1. Creacion de la poblacién inicial: Construye la poblacion de la primera
generacion. En nuestro caso las estrategias o clasificadores son generados
aleatoriamente (véase Seccién 2.4.2.4).

PASO 2y 7. Evaluacion de la poblacién: La evaluacién de la efectividad de los
clasificadores se realiza mediante el calculo de la funcién de aptitud del
cromosoma que codifica a la estrategia. Esta funcién debe tener un criterio
adecuado para evaluar a los cromosomas, de manera que permita una
evolucion satisfactoria del aprendizaje de los clasificadores.

En la Figura 3.2 podemos observar el algoritmo general para el Sistema de
Asignacién de Mérito (SAM) del SC utilizado por el AG para determinar la
aptitud de los clasificadores. En la siguiente Seccién se presentara un ejemplo
donde se describen varios de los criterios utilizados para la evaluacion de las
Els aprendidas en las experiencias. Varios de ellos utilizan los resultados
producidos por el SAM (véase la Seccién 2.4.4.1).

Paso El: Para cada ejemplo (obtenido secuencial o
aleatoriamente segln sea el caso)

Paso E2: Si se cumplen la/s condicion/es de la estrategia

Paso E3: Aplicar la operacidn del consecuente, calcular 1la
ganancia y acumular el resultado

Paso E4: Si la estrategia gandé dinero en la operacidn

Paso E5: Incrementar la cantidad de aciertos

Paso E6: Sino

Paso E7: Incrementar la cantidad de fracasos

Paso EB8: Asignar un mérito a la estrategia segun el resultado
acumulado y la cantidad de aciertos y de fracasos

Figura 3.2 — Algoritmo general del Sistema de Asignacion de Mérito

A partir de la informacién obtenida luego de evaluar al cromosoma, podemos
identificar varias maneras de asignar el mérito a los clasificadores de manera
que nos permita distinguir cuando cuando una estrategia es mejor que otra
(véase la Seccion 2.4.2.5). Algunas de ellas son:

- Contabilizar la cantidad de aciertos (numero de veces que gano);

- Contabilizar la cantidad de fracasos (niumero de veces que perdid);

- Computar el porcentaje de aciertos (proporcidon entre aciertos y
fracasos);

- Computar el resultado en cuanto a las ganancias obtenidas;

- Computar el resultado ponderado (producto entre el resultado y el
porcentaje de aciertos);

En nuestro trabajo consideramos que es conveniente utilizar como funcién de
aptitud el resultado de ganancia ponderada. Esta funcion nos da un buen
balance entre el porcentaje de aciertos y el resultado de ganancia obtenido.
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Cabe recordar que el proceso de aprendizaje llevado a cabo por esta
metodologia no es supervisado. El sistema recibe ejemplos provenientes de
datos histéricos que no incluyen una clasificacién realizada por un experto. Los
unicos datos con los que cuenta el sistema para asignarle un mérito a los
clasificadores durante el aprendizaje son el refuerzo recibido cada vez que
realiza una accién, esto es cada vez que opera con la estrategia, y la
valoracion global de la efectividad de la misma.

PASO 4. Seleccion de clasificadores: Para este procedimiento se implementa
el Muestreo Universal Estocastico de Baker (MUE) [BAK87]. Basicamente, este
meétodo de seleccién plantea un esquema de seleccion proporcional [MILL9S].
Ademas, se emplea elitismo para garantizar la preservacion del mejor individuo
de una generacién a la siguiente.

PASO 5 y 6. Aplicacion de operadores de cruzamiento y de mutacion: Al
momento del cruzamiento se realiza un cruce multipunto del cromosoma (en
particular el cruce se realiza en dos puntos). El procedimiento de mutacion
utilizado produce una mutacién uniforme sobre el conjunto de individuos (véase
la Seccién 2.4.2.6). Para el proceso se toma una secuencia formada por los
cromosomas Yy se selecciona un conjunto de genes distribuidos uniformemente
(la cantidad esta determinada por la tasa de mutacion utilizada) para
modificarles luego su valor (es decir se le asigna un 0 si tiene un 1 y viceversa).

PASO 8. Seleccion de los clasificadores mas representativos: Los criterios
empleados para realizar la seleccion de estrategias son los siguientes:

e seleccion de la estrategia Optima: se selecciona una estrategia que presente
la maxima funcién de aptitud.

e seleccidon de las k estrategias o6ptimas: se seleccionan las k mejores
estrategias que cumplimenten los siguientes requisitos:

- No puede haber Els repetidas.
- No puede haber Els que hayan obtenido un valor de aptitud negativo
durante el aprendizaje.

- Las Els que lo forman son las que obtuvieron los mayores valores de
aptitud.

PASO 9. Proceso de clasificacion: El procedimiento de inferencia que se lleva a
cabo en este proceso debe estar adecuado a los distintos tipos de estrategias.
e Estrategias de Tipo I

R: Si condicién(E) entonces accién(E)

donde R es una regla y E es una especie.
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e Estrategias de Tipo Il
- Tipo lla:
Sea Q = { Ey, ..., Ex} un conjunto fijo de especies.
v E; € Q: Si condicién(E;) entonces accion(E))
- Tipo llb:

Seal ={Ey ... E:} donde L c Q y estan codificadas en el cromosoma
que representa al clasificador:

v E; e L: Si condicién(E)) entonces accion(E))
- Tipo llc:
Sea Q = { Ey, ..., Ex} un conjunto fijo de especies.
v E; € Q: Si condicion; (E;) entonces accion; (E)
e Estrategias de Tipo lll:
Dados

El;={R11, Ri2, ..., Ry}
El2 = {RZ‘I; R2,21 see g RzJ}

Elk={Rk1, Rz, ..., Rij}

donde El; es una Estrategia de Inversion y R;j : Si condicion; (E;) entonces
accion; (E)

VE € Q: Max {Rf,;, Ra:’, es 3 Rk.r‘}

3.3.3. Criterios para el aprendizaje y la evaluacion de las estrategias
aprendidas

Antes de enunciar las distintas experiencias que se realizaran a lo largo de esta
capitulo es conveniente definir una serie de criterios empleados para evaluar
las estrategias aprendidas. Luego de la definiciobn de estos conceptos se
presenta un ejemplo donde se evalua la aptitud de una estrategia en base a los
méritos recibidos durante su aprendizaje.

e Porcentaje de operaciones realizadas: cada vez que se cumple el
antecedente de la estrategia, se realiza la operacion indicada en el
consecuente. Para cada especie, la cantidad maxima de operaciones
posibles es 1200 en el aprendizaje y 500 en el test.
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Donde:
%Op: porcentaje de operaciones realizadas;
Op: cantidad de operaciones realizadas;
OP: cantidad de operaciones posibles.

e Porcentaje de éxito: se considera que una operacion ha sido exitosa cuando
la misma produce una ganancia (su resultado es positivo). Este porcentaje
se obtiene con el cociente entre la cantidad de operaciones exitosas y la
cantidad de operaciones realizadas.

Donde:
%EXx: porcentaje de operaciones exitosas;
OE: cantidad de operaciones exitosas.

e Ganancia de una operacion: por cada operacion que se realiza se invierte el
monto equivalente al precio de una acciéon. Se obtiene una ganancia si el
precio al vender es mayor que al comprar. El resultado obtenido por una
estrategia es la suma de los resultados obtenidos en cada una de las
operaciones realizadas (ya sean éstos ganancias o pérdidas).

Donde:

GO, = Pv—-Pc
GO;: ganancia obtenida en la operacion i;

Pv: precio al momento de la venta;
Pc: precio al momento de la compra.

e Ganancia de la estrategia: es la ganancia acumulada obtenida en cada una
de las operaciones realizadas.

GE=Y" GO,

Donde:
GE: ganancia de la estrategia.

e Ganancia ponderada: es el producto entre la ganancia de la estrategia y el
porcentaje de operaciones exitosas realizadas. Este es el valor utilizado
como funcién de aptitud del AG.
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0 -~ ~
GP = NExxGE

Donde:
GP: ganancia ponderada.

Ejemplo del calculo de los conceptos previamente definidos sobre una
estrategia que opera sobre la especie Acindar durante 100 dias:
OP =100

e Operacion 1: Compramos una accién de Acindar a 1.2$ (dia 6) y vendemos
a 0.9% (a los tres dias)

= Op=1

- G01=09-12=-0.3
- GE=-03

- OE=0

e Operacion 2: Compramos una accion de Acindar a 0.8% (dia 24) y
vendemos a 0.9% (a los tres dias)

& 0p=2

- G0O2;=09-08=0.1
- GE=-0.2

- OE=1

e Operaciéon 3: Compramos una accién de Acindar a 0.8% (dia 25) y
vendemos a 1.3% (a los tres dias)

i Op=3

- GO3=13-08=0.5
- GE=03

- OE=2

W

e Operacién 4. Compramos una acciéon de Acindar
vendemos a 1.1$ (a los tres dias)

1.2% (dia 53) y

" Op=4

- G0Os=11-12=-01
- GE=0.2

- OE=2

e Operacion 5: Compramos una accion de Acindar
vendemos a 1.4% (a los tres dias)

0.5% (dia 89) y
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Op=5
GO5=14-05=0.9
GE=1.1

OE=3

Resultados finales

%Op =5/100 *100 = 5%
%Ex=3/5*100 = 60%
GP =1.1*60% = 0.66

3.4. Experiencias

Las experiencias que se van a estudiar en este capitulo han sido divididas en
tres grupos segun el tipo de Els consideradas:

Experiencias de aprendizaje de una estrategia que se aplica a una sola
especie: se realizaron tres experiencias con diferentes Els sobre distintas
especies en forma individual (Perez Companc, Galicia, Acindar) utilizando
Els de Tipo I.

Experiencias de aprendizaje de una estrategia que se aplica a un conjunto
de especies: Una vez definido un tipo de estrategia, realizamos tres
experiencias sobre conjuntos de especies. Estas experiencias seran
realizadas sobre un conjunto de tres especies pertenecientes a un sector
especifico (Bancos: Bansud, Galicia y Francés) y también sobre un conjunto
de diez especies seleccionadas al azar (Bansud, Galicia, Francés, Astra,
Atanor, Comercial del Plata, Siderca, Perez Companc, Acindar y Renault).
En las experiencias se emplearan los tres casos de Els de Tipo Il (véase el
paso 9 de la metodologia descripta en la Seccién 3.3.2).

Una experiencia para utilizar MEI que se aplican a un conjunto de especies:
esta experiencia nos mostrara como utilizar MEI. Esta modificacion persigue
el objetivo de aumentar las ganancias, ampliando las posibilidades de
operar a través de varias Els. La experiencia se realiza sobre los mismos
conjuntos de especies usados para el grupo anterior y en ella se emplean
Els de Tipo Ill.

Con respecto a los ejemplos que seran utilizados para las experiencias, tal
como se lo anticip6 en la Seccién 1.5.3, consideraremos dos opciones para el
proceso de lectura de los datos:

e Secuencial: en este caso la funcion de evaluacién recorre 1200 dias (son

500 dias cuando se realiza el test) en forma cronolégica observando si se
cumple el antecedente de la estrategia.

Aleatorio: en este caso, para evaluar la estrategia la funcion de evaluacion
toma en forma aleatoria 1200 dias del conjunto de datos de la serie
temporal (son 500 dias cuando se realiza el test).
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La inclusién de experiencias realizados con un muestreo al azar nos va a ser
de utilidad para verificar que el procedimiento empleado no es dependiente de
la secuencialidad de los datos.

La decisién de aprender una unica estrategia en los dos primeros grupos de
experiencias se fundamenta en que los operadores tienden a mantener una o
muy pocas Els simples a lo largo del tiempo en forma analoga a los jugadores
de loteria que apuestan a un mismo numero durante muchos afos. Por el
mismo motivo, y dado que incorporar nuevas Els cuando el conjunto alcanzé
una determinada cantidad no produce cambios significativos que justifiquen el
mayor costo de procesamiento (véase el Apéndice E), en la experiencia con
MEI la cantidad de Els esta limitada a tres.

3.4.1. Codificacion y parametros

En la Tabla 3.1 pueden observarse los valores que se han seleccionado para la
cantidad de generaciones, las tasas de cruce y las tasas de mutacion, los
cuales se encuentran dentro de los mencionados en la Seccion 2.4.2.6.

Parametros generales

Probabilidad de cruce 0.6
Probabilidad de mutacion 0.1
Numero de generaciones 3000

Tabla 3.1 — Parametros generales

Definiremos a continuacion las Els que se van a utilizar en cada experiencia, su
representacion binaria en el cromosoma y los parametros especificos para
cada uno.

3.4.1.1. Experiencias con una sola especie

Tal como se ha mencionado, estas experiencias tienen como objetivo encontrar
el tipo de Els aplicadas a una unica especie que produzca mejores
rendimientos.

Los distintos formatos de las Els se muestran a continuacién. En los mismos
tanto la especie considerada como la estrategia empleada, son fijos (véase la
Seccién 3.3.1).

Los resultados de la aplicacion de este tipo de experiencias se presentan en la
Seccion 3.4.2.1 y son analizados en la Secciéon 3.5.1.

e Experiencia 1-A: Incremento de precio en un dia con operacion fija

- Estrategia: Esta experiencia permite obtener estrategias del siguiente
tipo:
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Si [precio de hoy > precio de ayer] entonces [comprar y mantener por n

dias]

Codificacién del cromosoma: Esta formado por 2 genes que representan
los dias a mantener la operacion de compra. Por ejemplo: “01” significa:
“Si el precio de hoy es mayor al precio de ayer entonces comprar y
mantener por 1 dia”. El antecedente esta construido con una condicion
muy simple que a priori no parece ser demasiado prometedora. El
consecuente es bastante restrictivo: sélo da lugar a operaciones de
compra por una determinada cantidad de dias cuando ha habido un
incremento de precio con respecto al dia anterior. La cantidad de dias
puede tomar valores de uno, dos o tres dias (véase Figura 3.3).

11
] . Dias a mantener: 3

Figura 3.3 — Cromosoma que representa una estrategia para 1a experiencia 1-A (Si la tendencia es

estrictamente creciente por 1 dia entonces comprar y mantener por 3 dias)

Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 1-A pueden
observarse en la Tabla 3.2

Parametros para la experiencia 1-A

Tamano del cromosoma 2 genes
Cantidad de individuos distintos 2"2 =4
Tamano de la poblacién inicial 4 individuos

Tabla 3.2 — Pardmetros para la experiencia 1-A

e Experiencia 1-B: Variacion de precio en tres dias con operacion fija

Estrategia: En esta experiencia vamos a introducir una modificaciéon en
el antecedente produciendo una estrategia aun mas restrictiva. En este
caso vamos a exigir que la tendencia estrictamente creciente se
mantenga por tres dias. Las estrategias obtenidas seran del siguiente
tipo:

Si [precio de hoy > precio de ayer y precio de ayer > precio de anteayer]
entonces [comprar y mantener por n dias]

Codificacion del cromosoma: Esta formado por 2 genes que representan
los dias a mantener la operacion. Por ejemplo “10” significa “Si precio de
hoy es mayor al precio de ayer y el precio de ayer es mayor al precio de
anteayer entonces comprar y mantener por 2 dias” (véase Figura 3.4).
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10
- Dias amantener: 2

Figura 3.4 — Cromosoma que representa una estrategia para la experiencia 1-B (Si la tendencia es

estrictamente creciente por 3 dias consecutivos entonces comprar y mantener por 2 dias)

Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 1-B pueden
observarse en la tabla 3.3

Parametros para la experiencia 1-B

Tamano del cromosoma 2 genes
Cantidad de individuos distintos 2'2=4
Tamaro de la poblacién inicial 4 individuos

Tabla 3.3 — Parimetros para la experiencia 1-B

e Experiencia 1-C: Variaciéon de precios hasta siete dias con operacion
variable

Estrategia: Finalmente, en la ultima experiencia de este primer grupo
hacemos cuatro cambios importantes:

Incrementamos la cantidad de dias de tendencia: ahora puede ser desde
uno hasta siete

no nos limitamos a tendencias crecientes sino que también tenemos en
cuenta las tendencias decrecientes

la operacion que se realiza puede ser tanto de compra como de venta.

luego de realizada la operacién, se mantiene durante un periodo que
puede ser desde uno a siete dias

Las estrategias obtenidas seran del siguiente tipo:
Si [tendencia_estrictamente creciente/decreciente por n dias] entonces
[comprar/vender y mantener por m dias]

Codificacion del cromosoma: Esta formado por 1 gen que representa el
tipo de tendencia (creciente o decreciente), 3 genes que representan los
dias de tendencia, 1 gen que representa la operacion a realizar (compra
o venta) y 3 genes que representan los dias a mantener la operacion.
Por ejemplo “01100011” significa “Si tendencia estrictamente creciente
por 6 dias entonces comprar y mantener por 3 dias”. En la Figura 3.5 se
puede observar la ubicacién de los genes que representan a la
estrategia en el cromosoma.
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11101011
L 15 Tendencia: 1 (creciente)
Dias de tendencia: 6
Operacion: 1 (compra)
—— Dias amantener: 3

Figura 3.5 — Cromosoma que representa una estrategia para la experiencia 1-C (Si la tendencia es
estrictamente creciente por 6 dias entonces comprar y mantener por 3 dias)

- Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 1-C pueden
observarse en la Tabla 3.4

Parametros para la experiencia 1-C

Tamano del cromosoma 8 genes
Cantidad de individuos distintos 2"8 = 256
Tamano de la poblacién inicial | 200 individuos

Tabla 3.4 — Pardmetros para la experiencia 1-C

3.4.1.2. Experiencias con un conjunto de especies

Los parametros que emplearemos en el SC utilizado para este conjunto de
experiencias son los mismos que se usaron anteriormente. Utilizaremos Els
que estan formadas por reglas como las aprendidas en la experiencia 1-C,
dado que demuestran tener un mejor comportamiento que las restantes (véase
la Seccién 3.5.1)

Como se menciond al comienzo de la Seccién 3.4, las siguientes experiencias
se realizaran tomando dos conjuntos diferentes de datos de especies:

- Bancos: un conjunto de tres especies que pertenecen a un mismo sector
de negocios.
- Especies varias: un conjunto de diez especies seleccionadas al azar.

Como se vera a continuacion, en este grupo de experiencias se va a trabajar
con Els de Tipo Il, que estan compuestas por varias reglas, con el fin de
obtener mayores ganancias.

e [Experiencia 2-A: Identificacion de la estrategia que mejor se aplica a varias
especies a la vez

- Estrategia: Para este primer caso emplearemos estrategias de Tipo lla
que incluyen reglas similares a las utilizadas en la experiencia 1-C del
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grupo anterior. La diferencia principal es que ahora en vez de aplicar la
estrategia a una Unica especie, ésta se aplicara al conjunto de especies
analizadas. Como resultado obtendremos la mejor estrategia que se
aplica a las tres o a las diez especies simultaneamente.

- Codificacion del cromosoma: En este primer cromosoma, la estrategia
que codifica es igual a la utilizada en la experiencia 1-C y se aplica a
cada especie (véase Figura 3.6).

11101011
=it

Tendencia: 1 (creciente)
Dias de tendencia: 6
Operacion: 1 (compra)
—— Dias a mantener: 3

Figura 3.6 — Cromosoma que representa una estrategia para la experiencia 2-A (Si la tendencia es
estrictamente creciente por 6 dias entonces comprar y mantener por 3 dias)

- Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 2-A pueden
observarse en la Tabla 3.5

Parametros para la experiencia 2-A

Tamanio del cromosoma 8 genes
Cantidad de individuos distintos 28 = 256
Tamano de la poblacién inicial | 200 individuos

Tabla 3.5 — Parametros para la experiencia 2-A

e Experiencia 2-B: Identificacion de una estrategia que se aplica a un
subconjunto de especies (estrategias de Tipo IIb)

- Estrategia: En esta experiencia se introduce el siguiente cambio: la
estrategia ahora ademas nos dice a cudles de las especies
consideradas debe ser aplicada.

- Codificacion del cromosoma: El cromosoma aumenta de tamafno tantos
genes como especies se estén considerando (1 gen por especie). Véase
Figura 3.7

- Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 2-B pueden
observarse en la Tabla 3.6

Parametros para la experiencia 2-B

Tamano del cromosoma 8+3 u 8+10 genes
Cantidad de individuos distintos 2°(8+3) 6 27(8+10)
Tamano de la poblacién inicial 200 individuos

Tabla 3.6 — Parametros para la experiencia 2-B
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11101011101

71 | =17~ —— Especies
Tendencia: 1 (creciente)
Dias de tendencia: 6
Operacion: 1 (compra)
— Dias amantener: 3

Figura 3.7 — Cromosoma que representa una estrategia para la experiencia 2-B tres especies (Si la
tendencia es estrictamente creciente por 6 dias entonces comprar y mantener por 3 dias, aplicar a
Bansud y a Galicia)

e Experiencia 2-C: Identificacién de la mejor estrategia que contiene una regla
fija para cada especie

- Estrategia: En esta tercer experiencia permitiremos que una estrategia
contenga una regla por cada especie analizada.

- Codificacién del cromosoma: Necesitamos ocho genes para representar
la regla de una especie, y esto para cada especie a analizar. Por
ejemplo para el sector de tres especies el tamafio es de 24 genes y
para el de las diez especies aleatorias el tamafo es de 80 genes. Por lo
tanto deberemos ajustar los parametros del algoritmo tal como se
muestra en la tabla 3.7.

- Parametros: Los parametros empleados para la experiencia 2-C pueden
observarse en la Tabla 3.7

Parametros para la experiencia 2-C

Tamano del cromosoma 24 u 80 genes
Cantidad de individuos distintos | 2724 6 280
Tamano de la poblacién inicial | 200 individuos

Tabla 3.7 — Pardmetros para la experiencia 2-C

3.4.1.3. Experiencias con Multiples Estrategias de Inversion

La codificacién del cromosoma, los parametros para el AG utilizados en esta
experiencia son iguales a los que ya se usaron para la experiencia 2-C. Esta
eleccion se debe a los buenos resultados obtenidos con la misma (véase
Seccioén 3.3.3.2). Las Els empleadas en esta experiencia son las del Tipo III.
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3.4.2. Resultados de las experiencias

Los resultados de las experiencias que se presentan a continuacion nos van a
aportar varios datos que luego seran analizados en la Seccion 3.5 desde varios
puntos de vista: la ganancia obtenida, el porcentaje de operaciones realizadas
y el porcentaje de éxito alcanzado por las Els aprendidas.

En las tablas que muestran los resultados se pueden ver varias referencias
abreviadas cuyo significado se describe en la Tabla 3.8.

Abreviatura Significado
Est Estrategia aprendida, es una referencia a las tablas
3.12,3.16y 3.18
%0Op Porcentaje de operaciones realizadas respecto al total
de operaciones posibles.
YEX Porcentaje de éxito obtenido en las operaciones
Ga Ganancia acumulada de las operaciones realizadas
(Ganancia de la estrategia)
Gp Ganancia ponderada de la estrategia (producto entre
%Ex y Ga)

Tabla 3.8 — Descripcion de las abreviaturas utilizadas.

A continuacion se presentan los tres grupos de experiencias y sus resultados.

3.4.2.1. Resultados obtenidos en las experiencias con una sola especie

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en las Tablas 3.9,
3.10 y 3.11. La explicacion correspondiente a las estrategias utilizadas (y los
cromosomas seleccionados) se puede ver en la Tabla 3.12

Experiencia 1-A

Secuencial Entrenamiento Test (a)
Especie T Est [%Op| %Ex | Ga | Gp [l %Op | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc (1) 59,91 j 52,29 1,75| 0,92 4760 | 45,80 0,74 0,34
Galicia (2) 0,00 0,00 0,00| 0,00 0,00 0,00 0,00| 0,00
Acindar (3) 59,41 | 49,51 252 1,25 4540 51,10 1,28 0,65
Aleatorio Entrenamiento " Test (b)
Especie Est | %Op| %Ex | Ga | Gp [l %Op | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc (4) 61,58 | 55,20| 13,63| 7,52 46,00| 46,09 -1,86| -0,86
Galicia (5) 5966 | 54,47| 71,37|38,8 43.00| 51,16 7,51 3,84
Acindar (6) 59,91 | 48,96 4,36 2,12 43,20 49,07 055 027

Tabla 3.9 — Incremento de precio en un dia con operacion fija (a) con datos secuenciales y (b) con
datos aleatorios
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Experiencia 1-B

Secuencial Entrenamiento ~ Test (a)
Especie | Est | %0p | %Ex | Ga | Gp %0p | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc (7) 13,91 | 53,30 4,02 2,14 960| 50,00| -0,16|-0,08
Galicia (8) 15,41| 54,59 | 48,50| 26,48 13,00| 47,69 0,97 | 0,46
Acindar (9) 14,33 | 52,90 1,42 0,75 13,20 59,09 1,04| 0,61
Aleatorio Entrenamiento Test (b)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp W %Op | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc | (10) 16,40 | 56,85 8,12 4,61 7,00| 54,29 0,24 0,13
Galicia (11) 15,08 | 59,67 | 66,61 39,75 12,00 | 46,67 2,31 1,08
Acindar (12) 16,58 | 60,80 2,74 1,66 12,20 | 60,66 1,07 | 0,65

Tabla 3.10 — Variacién de precio en tres dias con operacion fija (a) con datos secuenciales y (b) con
datos aleatorios

Experiencia 1-C

Secuencial ~ Entrenamiento ~ Test (a)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp %Op | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc | (13) | 57,75| 49,78 | 55,61| 27,69 49,00 | 48,98 521| 2,55
Galicia (14) | 56,25| 49,04 | 14963 | 73,38 4780| 4895 11,31] 554
Acindar (15) | 57,42| 49,06| 31,78| 1559 [ 44,40| 50,00 4,04| 2,02
Aleatorio Entrenamiento Test (b)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga Gp B %Op | %Ex | Ga | Gp
Pérez Companc | (16) | 59,42 | 52,45| 112,23 | 58,87 48,20 | 50,21 -1,43|-0,72
Galicia (17) 8,00| 66,67 266,92 | 177,95 5,40| 4643 -1,25|-0,58
Acindar (18) | 58,92 | 53,18 | 59,98 | 31,90 43,00| 54,42 8,11| 4,42

Tabla 3.11 — Variacion de precio hasta siete dias con operacion variable (a) con datos secuenciales
y (b) con datos aleatorios

Descripcion de las estrategias aprendidas en las experiencias

(1) Si el precio de hoy es mayor al de ayer, comprar y vender mafiana (01)

(2) No operar (00)

(3) Si el precio de hoy es mayor al de ayer, comprar y vender mafana (01)

(4) Si el precio de hoy es mayor al de ayer, comprar y vender pasado mafiana (10)

(5) Si el precio de hoy es mayor al de ayer, comprar y vender pasado mafiana (10)

(6) Si el precio de hoy es mayor al de ayer, comprar y vender mafiana (01)

(7) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender al dia siguiente (01)

(8) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender los 3 dias (11)

(9) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender al dia siguiente (01)

(10) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender al dia siguiente (01)

(11) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender los 3 dias (11)

(12) Si el precio fue creciente por 3 dias, comprar y vender los 3 dias (11)

(13) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(14) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(15) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(16) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 6 dias (00010110)
(17) Si 1a tendencia fue creciente por 4 dias, comprar y mantener por 7 dias (11001111)
(18) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
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(13) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(14) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(15) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)
(16) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 6 dias (00010110)
(17) Si la tendencia fue creciente por 4 dias, comprar y mantener por 7 dias (11001111)
(18) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 7 dias (00010111)

Tabla 3.12 — Descripcion de las estrategias utilizadas

3.4.2.2. Resultados obtenidos en las experiencias con un conjunto de
especies

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en las Tablas 3.13,
3.14 y 3.15. La explicaciéon correspondiente a las estrategias utilizadas (y los
cromosomas seleccionados) se puede ver en la Tabla 3.16

Experiencia 2-A

Secuencial Entrenamiento Test (a)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp | %Op| %Ex| Ga | Gp
Bancos (19) | 4483| 52,73|119,95| 63,25 |l 47.67| 50,91| 11,40 5,80
Especies varias | (20) | 44,89| 51,01236,09| 120,43 |l 45,38 | 52,00| 35,88| 18,67
Aleatorio Entrenamiento Test (b)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga Gp %Op | %Ex | Ga Gp
Bancos (21) | 44,14| 56,07|201,83| 113,17 | 47,53| 52,59| 623| 328
Especies varias | (22) | 4526| 52,64 |413,33| 217,59 ] 45.26| 5241 34,56| 18,11

Tabla 3.13 — Identificacion de la estrategia que mejor se aplica a varias especies la vez (a) con datos
secuenciales y (b) con datos aleatorios

Experiencia 2-B

Secuencial Entrenamiento Test (a)
Especie Est | %O0p | %Ex | Ga | Gp QW %Op| %Ex | Ga | Gp
Bancos (23) | 4486| 52,73|119,95| 63,25 @ 47.67| 50,91| 11,40| 5,80
Especies varias | (24) | 44,89| 51,01|236,00| 120,43 |l 45,38| 52,01| 3588| 18,66
Aleatorio Entrenamiento Test (b)
Especie Est [ %Op | %Ex | Ga | Gp [ %Op| %Ex | Ga | Gp
Bancos (25) | 4372 5426 181,16| 9820 @ 47.53| 5259| 6.23| 328
Especies varias | (26) | 36 17| 52,41|404,55|212,01 |l 36,60| 50,44 18,24| 9,20

Tabla 3.14 — Identificaciéon de la estrategia aplicada a un subconjunto de especies (a) con datos
secuenciales y (b) con datos aleatorios
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Experiencia 2-C

Secuencial Entrenamiento ; Test (a)
Especie Est | %O0p | %Ex | Ga | Gp %0p %Ex | Ga Gp
Bancos (27) | 4486| 5356|12163| 6514 | 47,73| 52,23| 16,81 8,78
Especies varias | (28) | 40,89| 51,72 310,56 | 160,63 Jll 40,90| 52,18| 37,69 19,66
Aleatorio Entrenamiento Test (b)
Especie | Est | %Op | %Ex | Ga Gp QW %Op| %Ex | Ga Gp
Bancos (29) | 4483| 54.83|180,07| 98,73 48,93| 52.45| 0,14| 0,08
Especies varias | (30) | 3060| 53,65/ 409,48 |219,68 |l 31,84| 50,82| 24,02| 12,21

Tabla 3.15 — Identificacion de la mejor estrategia para cada especie (a) con datos secuenciales y (b)
con datos aleatorios

Descripcién de las estrategias aprendidas en las experiencias

(19) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 4 dias las 3 especies (00010100)
(20) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 5 dias las 10 especies (00010101)
(21) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 4 dias las 3 especies (00010101)
(22) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 5 dias las 10 especies (00010101)
(23) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 4 dias las 3 especies
(00010100111)

(24) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 5 dias las 10 especies
(000101011111111111)

(25) Si la tendencia fue decreciente por 3 dias, vender BANSUD y mantener por 3 dias (00010101111)
(26) Si la tendencia fue decreciente por 1 dia, vender y mantener por 5 dias todas especies excepto
ASTRA y ATANOR (000101011110011111)

(27) Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias.

(000101000001010100010010)

(28) Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias;

Si ASTRA sube por 1 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si ATANOR baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si COMERCIAL DEL PLATA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si SIDERCA baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias;

Si PEREZ COMPANC baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si RENAULT sube por 4 dias, comprar y mantener por 5 dias.
(00010100000101010001001010010111000101010001010100010110000101110001011111001101)
(29) Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias.

(000101000001010100010111)

(30) Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias;

Si ASTRA sube por 2 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si ATANOR sube por 7 dias, vender y mantener por 4 dias;

Si COMERCIAL DEL PLATA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias;

Si SIDERCA sube por 4 dias, comprar y mantener por 6 dias;

Si PEREZ COMPANC baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias;

Si RENAULT sube por 4 dias, comprar y mantener por 7 dias.
(00010100000101000001001010100111111101000001010111001110000101110001011111001111)

Tabla 3.16 — Descripcion de las estrategias utilizadas
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3.4.2.3. Resultados obtenidos en la experiencia con Multiples Estrategias
de Inversion

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en la Tabla 3.17. La
explicacion correspondiente a las estrategias utilizadas (y los cromosomas
seleccionados) se puede ver en la Tabla 3.18.

Experiencia con Multiples Estrategias de Inversion

Secuencial Entrenamiento Testeo (a)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp |l %Op | %Ex | Ga | Gp
Bancos (1) | 4486| 5356|121.63| 6514 47.73| 5223 16.81| 878
Especies varias (2) 43.45| 51.96| 366.17 | 190.26 40.90| 52.18| 37.69| 19.66
Aleatorio Entrenamiento Testeo (b)
Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp | %Op | %Ex | Ga | Gp
Bancos () | 4425| 53.11|123.20| 6543 41.80| 56.30| 61.95| 34.88
Especies varias | (4) | 3159| 53.15|233.45|124.08 l 30.24| 52.58| 74.35| 39.09

Tabla 3.17 — Resultados de la experiencia con MEI (a) con datos secuenciales y (b) con datos
aleatorios

Descripcion de las estrategias aprendidas en la experiencia con MEI

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias)
(000101010001010000010010)

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 3 dias)
(000101010001010000010011)

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias)
(000101000001010000010010)

(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender
y mantener por 5 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias) ¢ (Si
ASTRA sube por 1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ATANOR baja por 1 dias, vender y
mantener por 5 dias) 6 (Si COMERCIAL DEL PLATA baja por 1 dias, vender y mantener por 5
dias) 6 (Si SIDERCA baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC
baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y
mantener por 7 dias) 6 (Si RENAULT sube por 4 dias, comprar y mantener por 5
dias)(00010100000101010001001010010111000101010001010100010110000101110001011
111001101)
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(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender
y mantener por 5 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias) 6 (Si
ASTRA sube por 1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ATANOR baja por 1 dias, vender y
mantener por 5 dias) 6 (Si COM.PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 7 dias) 6 (Si
SIDERCA baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC baja por 1
dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 6
dias) 6 (Si RENAULT baja por 3 dias, comprar y mantener por 7
dias)(00010100000101010001001010010111000101011010111100010110000101110001011
000111111)

(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender
y mantener por 5 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 3 dias) 6 (Si
ASTRA sube por 1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ATANOR baja por 1 dias, vender
y mantener por 5 dias) 6 (Si COM.PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 7 dias) 6
(Si SIDERCA baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC baja por
1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7
dias) 6 (Si RENAULT baja por 3 dias, comprar y mantener por 7 dias)
(000101000001010100010011100101110001010110101111000101100001011100010111001
11111)

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias)
(000101010001010000010101)

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias)
(000101000001010000010110)

(Si GALICIA baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si BANSUD baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias)
(000101000001010000010101)

(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias) 6 (Si
ASTRA sube por 7 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ATANOR sube por 5 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si COM.PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 7 dias) 6 (Si
SIDERCA baja por 5 dias, vender y mantener por 3 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC baja por 1
dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7
dias) 6 (Si RENAULT baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias)
(000101000001010000010010111101111101010010101111010100110001011100010111000
10101)

(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender

y mantener por 5 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 2 dias) 6 (Si

ASTRA baja por 7 dias, comprar y mantener por 7 dias) ¢ (Si ATANOR sube por 3 dias, vender

y mantener por 5 dias) 6 (Si COM.PLATA sube por 6 dias, comprar y mantener por 5 dias) 6 (Si

SIDERCA sube por 5 dias, comprar y mantener por 4 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC baja por 1

dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7

dias) 6 (Si RENAULT baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias)

(000101000001010100010010011111111011010111101101110111000001011100010111000

10101)
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(Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si GALICIA baja por 1 dias, vender
y mantener por 4 dias) 6 (Si FRANCES baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias) 6 (Si
ASTRA baja por 7 dias, vender y mantener por 4 dias) 6 (Si ATANOR baja por 4 dias, comprar
y mantener por 4 dias) 6 (Si COM.PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 5 dias) 6
(Si SIDERCA baja por 5 dias, comprar y mantener por 3 dias) 6 (Si PEREZ COMPANC baja
por 1 dias, vender y mantener por 7 dias) 6 (Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener
por 6 dias) 6 (Si RENAULT baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias)
(000101000001010000010110011101000100110010101101010110110001011100010110000
10100)

Tabla 3.18 — Descripciones de las Els aprendidas en la experiencia con MEI

3.5. Analisis de resultados

En las Secciones 3.4.2.1, 3.4.2.2 y 3.4.2.3 se han presentado los resultados
obtenidos con cada uno de los tres grupos de experiencias. Estos seran
estudiados y comparados en las siguientes subsecciones con el fin de verificar
si los diferentes cambios planteados en cada experiencia han producido
mejoras significativas en los mismos. Analizaremos las experiencias de cada
grupo entre si y con respecto a las del grupo anterior.

3.5.1. Analisis de los resultados obtenidos en las experiencias con una
sola especie

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas y porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida:

- Como puede observarse en la Figura 3.8 (véanse las Tablas 3.9a, 3.10a
y 3.11a), las ganancias obtenidas por el caso 1-C son claramente
superiores a las de los casos 1-A y 1-B para las tres especies
analizadas, tanto para el entrenamiento como para el test cuando
trabajamos con una seleccidén de instancias en forma secuencial. Esto
se debe a que en los dos primeros casos (1-A y 1-B), las estrategias
utiizadas tienen poca expresividad ya que sé6lo se refieren a
operaciones de compra, tienen fija la cantidad de dias de tendencia y
sélo pueden ser mantenidas hasta tres dias. Por el contrario, en el caso
1-C aumenta la expresividad al agregarse la posibilidad de que la
estrategia realice operaciones de venta a plazo y que los dias de
tendencia y de mantenimiento de la accién puedan llegar a ser siete.

- Si bien se nota un importante incremento en las ganancias cuando se
toman los datos en forma aleatoria (véase la Figura 3.9a), la estrategia
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encontrada muestra una accién con considerables ganancias respecto
del conjunto de test: |a especie Acindar. Existe sobreaprendizaje en las
restantes acciones (véanse la Tabla 3.11b y la Figura 3.9b). Esto se
debe a un sobreajuste de la estrategia identificada con respecto al
conjunto de entrenamiento, posiblemente debido a la eleccién aleatoria
de los datos. Existen varias formas de tratar con el problema de
sobreaprendizaje [MIT97]. Una de estas formas es realizando una pre-
prunning sobre los datos de entrenamiento, esto es disminuyendo el
tamano de dicho conjunto. Otra forma es aplicando diferentes
mecanismos de re-muestreo (cross validation, bootstrap, one leave-out)
[FRIO1] o de multiclasificacién (Boosting, Bagging) [BAU99]

Ganancia - Entrenamiento - Secuencial (a) Ganancia — Test - Secuencial (b)
40 =
400
300 e
200 2
100 ] 10 w
o AT e [ ] = e
Perez Companc Galicia Acindar Perez Companc Galicia Acindar
|m Caso 1-A m Caso 1-B 0 Caso 1-c" L-Caso 1-A mCaso 1-B OCaso 1-C |
e = e dl|

400
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200
100

Figura 3.8 — Ganancia con conjunto de datos secuencial en el entrenamiento (a) y en el test (b)
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Ganancia - Entrenamiento - Aleatorio (a)
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’TCaso 1-A m Caso 1-B O0 Caso 1-C] I —— |

Figura 3.9 — Ganancia con conjunto de datos aleatorio en el entrenamiento (a) y en el test (b)

Desde el punto de vista de la cantidad operaciones y del porcentaje de
éxito:

- Como puede observarse en las Figuras 3.10 y 3.11 (véanse las Tablas
3.9, 3.10y 3.11), el porcentaje de operaciones realizadas por el caso 1-



Utilizacion de Algoritmos Genéticos para el Aprendizaje de Estrategias de Inversion que 91
Generen Ganancias

B es mucho menor al que se obtuvo con los casos 1-Ay 1-C (menos que
la cuarta parte). Lo que provoca estos resultados es que la estrategia
utilizada en este caso es mas restrictiva que en los otros casos (exige
que la tendencia sea estrictamente creciente por tres dias) y son pocas
las veces en las que se cumple el antecedente de la estrategia
empleada. Comparando los porcentajes de operaciones realizadas en
los tres casos (véase las Figuras 3.10 y 3.11), podemos ver que la
estrategia 1-B realiza una menor cantidad de operaciones tanto en el
entrenamiento como en el test: en el entrenamiento los valores son de
aproximadamente un 15% para el caso 1-B contra un 60% para los
casos 1-Ay 1-C. Por otro lado, también se observa que la estrategia 1-B
registra menores ganancias que la estrategia 1-C. Como hemos visto
anteriormente, si se tiene en cuenta el costo que implica realizar una
operacion, el porcentaje de operaciones realizadas es un dato que tiene
incidencia en la ganancia real. Por lo tanto, para poder evaluar cual
estrategia es mas conveniente es necesario tomar una soluciéon de
compromiso entre el porcentaje de operaciones realizadas y la ganancia,
teniendo en cuenta el costo por operacion.

- Como se puede observar en varios de los ejemplos, los porcentajes de
éxito no siempre superan el 50% de efectividad, sin embargo estas
estrategias igualmente generan ganancias. Esto se debe a que el
algoritmo acumula un fracaso al hecho de “vender a un precio mas
barato que al momento de comprar’ sin tener en cuenta la magnitud de
la diferencia de precios entre ambos momentos. En estos casos
particulares sucede que cuando se produce un fracaso, la diferencia de
precios es muy poca, pero cuando se producen éxitos la diferencia a
favor es mucho mayor.

Por ejemplo, veamos las siguientes 3 operaciones:
Compramos en Acindar a 1$ y vendemos a 0.9%
Compramos en Acindar a 1$ y vendemos a 0.8%
Compramos en Acindar a 1$ y vendemos a 1.5%

En este ejemplo, el porcentaje de éxito es muy bajo (tan solo 33% de
éxito), pero la ganancia es positiva (0.2%)

- Con respecto a la forma en que se toman los datos, secuencial o
aleatoria, se puede observar que los porcentajes de éxito obtenidos son
mayores cuando se aplica un muestreo aleatorio que cuando se toma
uno secuencial, generalmente en el entrenamiento y varias veces en el
test (véanse las Tablas 3.9, 3.10y 3.11 y las Figuras 3.12 y 3.13). Esto
se debe al comportamiento no estacionario y altamente no lineal de las
series modeladas. Si el objetivo de la predicciéon se reduce a tener un
numero importante de aciertos, independientemente de la ganancia, la
seleccion aleatoria parece promisoria. Si bien en las anteriores
experiencias mostramos una Unica ejecuciéon que valida los resultados
obtenidos, se podria lograr un analisis exhaustivo empleando ofras
técnicas de re-muestreo como las mencionadas anteriormente.
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Figura 3.10 — Porcentaje de operaciones realizadas con conjunto de datos secuencial en el
entrenamiento (a) y en el test (b)
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Figura 3.11 — Porcentaje de operaciones realizadas con conjunto de datos aleatorio en el
entrenamiento (a) y en el test (b)
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Figura 3.12 — Porcentaje de éxito obtenido con conjunto de datos secuencial en el entrenamiento (a)
y en el test (b)
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Figura 3.13 — Porcentaje de éxito obtenido con conjunto de datos aleatorio en el entrenamiento (a)
y en el test (b)

En base a los resultados obtenidos en estas tres experiencias podemos decir
que las estrategias del caso 1-C son las mas promisorias, especialmente desde
el punto de vista de la obtencién de una representacion inicial en base a un
conjunto de entrenamiento, adecuada para memorizar e identificar Els capaces
de obtener ganancias a partir de ejemplos. Por este motivo han sido utilizadas
como base para el segundo grupo de experiencias.

3.5.2. Analisis de los resultados obtenidos en las experiencias con un
conjunto de especies

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas y porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida :

- Las ganancias obtenidas en este grupo de experiencias con conjuntos
de especies, son muy superiores a las que se obtuvieron con el primer
grupo de experiencias. Una medida que podemos utilizar para poder
hacer una comparacién es el promedio de las ganancias obtenidas en
los experiencias, tanto en las etapas de entrenamiento como en las de
test. Para el primer grupo, los promedios de ganancia obtenida son de
50,06 para el entrenamiento y 2,20 para el test, mientras que para el
segundo grupo los valores los superan notablemente: 244 56 y 19,87
respectivamente.

- El objetivo del caso 2-C es encontrar la mejor estrategia para todas las
especies juntas como en los casos anteriores, pero la diferencia es que
ahora permite tener reglas distintas para cada especie en particular.
Seria equivalente a buscar la mejor estrategia para cada especie. Como



Utilizacion de Algoritmos Genéticos para el Aprendizaje de Estrategias de Inversion que 94
Generen Ganancias

consecuencia de ello, para el muestreo secuencial se obtienen mejores
resultados de ganancias que en los casos 2-A y 2-B (Véanse la Figura
3.14 y las Tablas 3.13a, 3.14a y 3.15a). Cuando se utilizd un muestreo
aleatorio, las ganancias obtenidas en el test no han sido las mejores
(véase la Figura 3.15). Aqui también se podria realizar un analisis mas
exhaustivo aplicando las técnicas de re-muestreo ya mencionadas.

- Cabe destacar que para los casos 2-A y 2-B secuenciales (véanse la
Figura 3.14 y las Tablas 3.13a y 3.14a) los resultados fueron iguales
debido a que la estrategia del caso 2-B incluye a la del caso 2-A y el
algoritmo eligié para ambos casos los mismos individuos.

Ganancia - Entrenamiento - Secuencial (a) Ganancia - Test - Secuencial (b)
40
400
30 e
300 -
200 s 20 - —
e | B ags B L
0 0
Bancos Especies varias Bancos Especies varias
]- Caso 2-A m Caso 2-B 0 Caso 2-C ‘ @ Caso 2-A @Caso 2-B [1Caso 2-C |

Figura 3.14 — Ganancia con conjunto de datos secuencial en el entrenamiento (a) y en el test (b)

Ganancia - Entrenamiento - Aleatorio (a) Ganancia - Test - Aleatorio (b)
40
400 =
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300 L
-
200 N X =
100 - e 10 o
0 - 0 -
Bancos Especies varias Bancos Especies varias
B Caso 2-A m Caso 2-B 0 Caso 2-C |@mCaso 2-A mCaso 2-8 OCaso2-C

Figura 3.15 — Ganancia con conjunto de datos aleatorio en el entrenamiento (a) y en el test (b)
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Desde el punto de vista de la cantidad operaciones y del porcentaje de
éxito:

% Op.Realiz. - Entr. - Secuencial (a)

Como se ve en las Figuras 3.16 y 3.17 (véanse las Tablas 3.13, 3.14 y
3.15), los porcentajes de operaciones realizadas son muy similares para
todos los casos. En los entrenamientos rondan el 50% y para los tests
son del 45%. Sélo en el caso 2-C se observa una cantidad algo menor
de operaciones realizadas. Tal como se vio anteriormente esto es
importante ya que no debemos olvidar que /las operaciones en un
mercado son realizadas a través de un agente que cobra un porcentaje
de comisién tanto al entrar como al salir. Cuanto menor sea la cantidad
de operaciones menor sera el costo extra.

Es importante destacar que en todos los casos analizados en este
grupo, siempre el porcentaje de éxito fue mayor al 50% (recordemos que
en el grupo anterior se presentaron casos en los que el porcentaje de
éxito era menor al 50%), esto quiere decir que la cantidad de
operaciones que dieron ganancia fue mayor a la cantidad de las que
dieron pérdida.

En particular en el caso 2-C secuencial se logra mayor porcentaje de
acierto que en los casos 2-A y 2-B (véanse la Figura 3.18 y las Tablas
3.13a, 3.14a y 3.15a), lo cual es coherente con la evolucion de la
estrategia. En los casos anteriores la estrategia constaba de una unica
regla que se usaba para todas las especies; esta regla podia ser muy
buena con una especie en particular, pero perder muchas veces con otra
especie. Por ello, al permitir que se busquen distintas reglas en el caso
2-C (la mejor para cada especie) logramos aumentar el nivel de
efectividad.

% Op.Realiz. - Test - Secuencial (b)
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Bancos Especies varias Bancos Especies varias

| Caso 2-A m Caso 2-B 0 Caso 2-C ‘ ‘II Caso 2-A m Caso 2-B O Caso 2-C

Figura 3.16 — Porcentaje de operaciones realizadas con conjunto de datos secuencial en el

entrenamiento (a) y en el test (b)
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Figura 3.17 — Porcentaje de operaciones realizadas con conjunto de datos aleatorio en el
entrenamiento (a) y en el testeo (b)
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Figura 3.18 — Porcentaje de éxito obtenido con conjunto de datos secuencial en el entrenamiento (a)
y en el testeo (b)
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Figura 3.19 — Porcentaje de éxito obtenido con conjunto de datos aleatorio en el entrenamiento (a)
y en el testeo (b)
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3.5.3. Analisis de los resultados obtenidos en la experiencia con Miiltiples
Estrategias de Inversion

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas, porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida:

- En los resultados obtenidos en esta experiencia (véase la Tabla 3.17a y
la Figura 3.20) se observa que cuando se utilizé un muestreo secuencial
de datos no hubo grandes diferencias con respecto al caso 2-C. Para
comprender por qué ocurre esto, hay que considerar que la estrategia
aprendida en el caso 2-C esta incluida en el conjunto de estrategias
aprendidas en esta experiencia (véanse las Tablas 3.16 y 3.18). Esto es
porque ambas experiencias coinciden en el procedimiento de
aprendizaje empleado. Como se mencioné en la Secciéon 3.4.1.3, esta
experiencia difiere de las anteriores en su mecanismo de inferencia. Esta
modificaciéon permite obtener un Sistema de Clasificacion formado por
varios clasificadores o estrategias y requiere un cuidado especial en la
resolucién de los conflictos o colisiones que se presentan entre las
mismas. De la observacion de los resultados se pueden deducir dos
hipétesis: la segunda y tercera estrategia nunca fueron aplicadas o si se
dieron las condiciones para la aplicaciéon de alguna de ellas se produjo
una colision con la primer estrategia y el mecanismo de resolucién
determind que ésta era la mejor.

- Esto no ocurre de la misma manera para el caso en el que se utilizo
muestreo aleatorio (véanse las Tablas 3.15b y 3.17b), donde las
ganancias de esta experiencia son mayores a las del caso 2-C en el test
pero menores en el entrenamiento. La diferencia de ganancia que existe
en la etapa de entrenamiento es producida por las caracteristicas del
muestreo utilizado, como fue observado en el capitulo anterior. En el
test, la participacion de varias estrategias permite que las ganancias
sean mayores en mas de un 200%. Esto se debe a que los cambios
realizados en el mecanismo de inferencia permiten trabajar con un
conjunto de estrategias mas complejo que las estrategias individuales
utilizadas en las experiencias anteriores, que reconoce una mayor
cantidad de situaciones y logra una captaciéon mas clara de la funcion de
inversion.
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Figura 3.20 — Comparacién de la ganancia obtenida entre la experiencia 2-C y la experiencia con

MEI

e Desde el punto de vista de la cantidad de operaciones y del porcentaje de

éxito:

- Si se comparan los resultados obtenidos en esta experiencia con los del

caso 2-C, podemos ver que el primero sélo realiza una mayor cantidad
de operaciones en el caso de entrenamiento de Especies Varias con
muestreo aleatorio. En todos los demas casos la cantidad es menor o
igual (véanse las Tablas 3.15y 3.17 y la Figura 3.21).

Puede observarse que en esta experiencia los porcentajes de éxito han
mejorado o igualado los valores obtenidos en el caso 2-C para el test
(véase las Tablas 3.15 y 3.17 y las Figuras 3.12, 2.13 y 3.22). La
utilizacién de MEI con su mecanismo de resolucion de colisiones para la
inferencia mejora la efectividad en la aplicacion de las Els. Esto se debe
a que al considerar mas Els se logra un mayor cubrimiento de las
mejores situaciones de compra y de venta, y a que en los casos en que
varias de ellas cumplen las condiciones para su aplicacién, el sistema
elige la que tuvo mejor comportamiento durante el aprendizaje.

3.6. Observaciones Finales

En este Capitulo hemos planteado como objetivo determinar Els que generen
ganancias y propusimos la utilizacion de AGs como herramienta para lograr ese
objetivo. Hemos comprobado las bondades de esta técnica para la

identificacion de diferentes Els.

Las experiencias sobre las que se trabajé fueron divididas en tres grupos.

En el

primero se trabajé con Els de Tipo | que consideran especies individuales, lo
cual nos permitio definir el tipo de estrategia a utilizar en las experiencias
posteriores. La estrategia que hemos elegido esta formada por una regla
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simple de tipo comprar-mantener o vender-mantener (véase la Seccién 1.5.1)
que clasifica tendencias en operaciones de compra o de venta: Si BANSUD
baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias. El tipo de representacion de
reglas SI-ENTONCES permite una mayor interpretabilidad que otros métodos y
un facil manejo por parte de los expertos que puedan comprender la dinamica
del proceso de inversion. Estas primeras experiencias muestran la posibilidad
de aprender una estrategia Optima en un ambiente no supervisado vy
generalizar su aplicacién a circunstancias no observadas. El segundo grupo,
que utiliza Els de Tipo Il, combina reglas en estrategias compuestas que en
forma conjunta obtengan un mejor rendimiento. En el tercero se utilizan MEls
que permiten capturar situaciones complejas dentro de las series temporales
con el objetivo de maximizar las ganancias observadas.

% Op. Realiz. - Entrenam iento (a) % Op. Realiz. - Test (b)

Bancos Especies Bancos Especies Bancos Especies Bancos Especies
(Secuencial) varias (Aleatorio) varias (Secuencial) varias (Aleatorio) varias
(Secuencial) (Aleatorio) (Secuencial) (Aleatorio)

3.21 — Comparacion del porcentaje de operaciones realizadas entre la experiencia 2-C y la

Figura

experiencia con MEI
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Figura 3.22 — Comparacion del porcentaje de éxito obtenida entre la experiencia 2-C y la

experiencia con MEI
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Como se manifesté en la Seccion 1.5.4, en el andlisis de las ganancias
obtenidas por las diferentes experiencias no se ha tenido en cuenta el costo
asociado a la inversion, esto es, la comision que se debe pagar al agente de
bolsa. De todos modos, ha estado presente en el analisis de resultados ya que
este costo es directamente proporcional a la cantidad de operaciones
realizadas que si formaron parte de los aspectos estudiados.

El aumento en la capacidad de representacion de las estrategias nos ha
permitido seleccionar aquellas que resultan mas promisorias teniendo en
cuenta los distintos factores analizados: ganancia, porcentaje de éxito y
porcentaje de operaciones realizadas. Este incremento se ve reflejado en los
grupos de experiencias. En el primer grupo se incorporaron otros parametros:
tipo de operacion, cantidad de dias observaciéon de la tendencia y tipo de
tendencia. En el segundo grupo de experiencias, las estrategias pasaron a
estar formadas por mas de una regla. En el tercer grupo se utilizé un
mecanismo de inferencia que soporta un esquema con MEls.

Finalmente, las estrategias aprendidas parecen ser un tanto restrictivas en lo
que se refiere a su capacidad de representacion. Esta observacion se refiere al
concepto de tendencia utilizado: sélo se admiten tendencias estrictamente
crecientes o decrecientes. En el siguiente Capitulo, la flexibilizacion de las
nociones de tendencia nos permitira tratar con los problemas de
sobreaprendizaje detectados en el uso del clasificador empleado.

Para ello emplearemos hibridaciones mas complejas de acuerdo a las técnicas
mencionadas en las Secciones 2.4.6, 2.4.7 y 2.4.8, esto es, SDG, SCBRD y
Clustering.



Capitulo 4

Aprendizaje de Estrategias de Inversion como un
Sistema de Clasificacion Basado en Reglas
Difusas

4.1. Introduccion

Las experiencias realizadas previamente mediante la utilizacién del Sistema
Clasificador (SC) nos han permitido tener una visiéon general de la problematica
de la operatoria en los mercados.

La utilizacién de conjuntos difusos como posibles valores de las variables
contenidas en las reglas de los SCBRDs permiten agrupar situaciones
ambiguas y de esta manera asignarles a dichas situaciones las acciones mas
convenientes. Este agrupamiento estd dado por medio de un criterio de
similaridad difusa y se corresponde con la elaboracién de un clustering sobre la
serie temporal [ZWI0O0] que mapea situaciones, acciones y refuerzos o
penalidades similares.

En este Capitulo presentaremos una metodologia para el aprendizaje de un
Sistema Clasificador Basado en Reglas Difusas (SCBRD) que generen
ganancias por medio de Algoritmos Genéticos (AGs). En particular
intentaremos solucionar algunos problemas que tienen que ver con la
interpretabilidad y la precision del sistema obtenido. Para ello también
estudiaremos dos maneras de aprender la Base de Datos del SCBRD: por
medio de equiparticiones y aprendiéndola mediante técnicas de Clustering.

Este Capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera. En la Seccién
4.2 estudiaremos las motivaciones para la utilizacién de SCBRDs presentando
una clase de ejemplos que no son clasificados adecuadamente por el Sistema
Clasificador (SC) clasico del Capitulo anterior. En la Seccion 4.3 estudiaremos
algunas maneras de aprender los distintos componentes de un SCBRDs: la
Base de Datos (BD) y la Base de Reglas Linguisticas (BRL). En la Seccién 4.4
describiremos la metodologia para el aprendizaje de SCBRD que se utilizara en
las experiencias, detallando como se desarrollan cada uno sus pasos. En las
Secciones 4.5 y 4.6 presentaremos y analizaremos los resultados obtenidos
por las experiencias realizadas respectivamente. Ademas de las experiencias
con el SCBRD también se presentaran resultados obtenidos con SCs clasicos y
con técnicas clasicas de inversién utilizadas por los expertos. Finalmente, en la
Seccidén 4.7, se vierten algunos comentarios a modo de conclusion.

101
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4.2. Motivacion para el uso de Sistemas Clasificadores Basados en Reglas
Difusas

En el Capitulo 3 de esta tesis hemos estado trabajando con Els con el siguiente
formato:

Si tendencia es creciente por n dias, entonces comprar y mantener por m dias

donde la condicién es creciente por n dias es verdadera soélo cuando todos los
valores de precio de cierre (VC) son estrictamente crecientes, esto es:

Vi:2<i<6:VCi>VCi-

En otras palabras, la operacién se realiza sélo si el precio de cierre se ha ido
incrementando durante n dias.

En este Capitulo proponemos modificar la definicién de tendencia que hemos
estado utilizando, permitiendo una mayor flexibilidad. Decir que una tendencia
es creciente ya no va a significar que el precio de la especie tenga que crecer
estrictamente para todos los dias involucrados en la estrategia.

Para comprender la necesidad de realizar esta modificacion analicemos el
siguiente ejemplo (véanse las Figuras 4.1 y 4.2). En el primer grafico de
cotizaciones observamos que los precios se incrementan dia a dia
produciéndose una tendencia que cumple la especificacion de tendencia
estrictamente creciente. No ocurre lo mismo para el caso planteado en el
segundo grafico dado que presenta una secuencia de precios que decrece en
el tercer dia. Si bien este caso no representa una tendencia estrictamente
creciente, cualquier inversor reconoceria que representa una buena
oportunidad para operar.

Esto requiere una medida que nos indique el crecimiento/decrecimiento de la
curva de valores de cotizacion durante un determinado periodo de tiempo. Una
manera de obtener esta informacién es utilizando una recta que aproxime la
curva (véase Figura 4.3).

Precio
A

Dia

A |

Figura 4.1 — Tendencia estrictamente creciente
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Precio

> Dia

1 2 3 4 5 6

Figura 4.2 — Tendencia no estrictamente creciente

Precio

Y

Dia

Figura 4.3 — Tendencia creciente determinada por su recta de aproximacion

En base a esta recta, y en particular a su pendiente, podremos utilizar valores
numéricos que nos permitan realizar una clasificacion mas flexible que tenga
una mejor adaptacion a los términos empleados por los inversores y asi
mejorar su interpretabilidad, como por ejemplo: muy creciente, poco
decreciente, efc.

Dado que la pendiente de la recta de aproximacion es una variable real y que
de acuerdo a lo planteado resulta conveniente utilizar términos linglisticos en
la representacién de la tendencia, podemos analizar la posibilidad de usar
clasificadores basados en Légica Difusa (véase la Seccién 2.4.7), es decir,
SCBRDs.

Los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs) pueden llevar a cabo
distintos tipos de modelado, dependiendo del grado de descripcion y precision
que deseemos que presente el modelo. Estos dos requisitos, el grado en el
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cual es interpretable el modelo por el ser humano y el grado en que ese modelo
aproxima al sistema real, suelen estar enfrentados. Por un lado, con
informacion incierta y predicados impreciso, el uso de técnicas basadas en LD,
concretamente los SBRDs, nos permiten afrontar el modelado de sistemas, y
obtener un modelo cualitativo interpretable por el ser humano. Por otro lado,
muchas veces ocurre que el rendimiento del modelo obtenido no es el deseado
y preferimos perder en el rendimiento global del modelo para ganar en la
claridad de descripcion. La decision entre cuan interpretable y cuan preciso
debe ser el modelo a obtener suele depender de las necesidades que se
tengan para el problema concreto (véase la Seccion 2.4.5).

4.3. Aprendizaje de Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas Difusas

Como vimos en las secciones anteriores, el objetivo planteado para las
experiencias de este capitulo es flexibilizar las nociones de tendencia y con ello
mejorar la respuesta en el aprendizaje del AG. Para ello, vamos a construir una
particion difusa de la variable tendencia que es usada en las Els. Estas
estrategias equivalen a los clasificadores que forman parte de los SCs que se
describieron en la Seccién 2.4.4

Los procesos de aprendizaje del SC se desarrollaran de la siguiente manera:

e Sistema de asignacion de mérito: cada vez que una El o clasificador sea
utilizado obtendremos como respuesta una ganancia que nos indicara su
fortaleza y nos permitira determinar el mérito que le corresponde al mismo.

o Sistema de descubrimiento de clasificadores: el AG se encargara de
descubrir nuevos clasificadores en base a operaciones de cruzamiento en
dos puntos y mutacién uniforme. La selecciéon de los mejores clasificadores
se realizara teniendo en cuenta a los que tengan mayor mérito asignado

Estos procesos de aprendizaje también se utilizan en los SCBRDs cuando se
utiizan AGs para la construccion de su Base de Conocimiento (véase la
Seccién 2.4.6).

4.3.1. Aprendizaje de la Base de Conocimiento de los SCBRDs

La Base de Conocimiento (BC) es la parte esencial de los SCBRDs debido a
que las componentes restantes del sistema se ocupan de interpretar las reglas
contenidas en ella y hacerlas manejables en problemas concretos. En los
SBRDs descriptivos como el que vamos a utilizar para las experiencias, la BC
esta formada a su vez por dos componentes distintos: la Base de Datos (BD) y
la Base de Reglas Linguisticas (BRL). La BRL esta formada por un conjunto de
reglas linglisticas de tipo SI-ENTONCES y la BD contiene la definicién de los
conjuntos difusos asociados a los términos lingliisticos empleados en las reglas
de la BRL (véase la Seccion 2.4.5.1).
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4.3.1.1. Aprendizaje de |la Base de Datos

La BD de los SCBRDs sirve de soporte a la BRL dado que contiene la
semantica que se asocia a los términos lingliisticos que se emplean en las
reglas. Para construir la BD se deben llevar a cabo las siguientes tareas: definir
los conjuntos posibles de términos para cada variable linglistica segun la
granularidad deseada en el sistema, elegir el tipo de funcién de pertenencia a
emplear: triangular, trapezoidal, gausiana o exponencial y definir la funcion de
pertenencia del conjunto difuso concreto asociado a cada etiqueta linguistica.

Existen dos vias principales para la derivaciéon de la BD: a partir de expertos o
a partir de métodos de aprendizaje automatico basados en la informacion
numeérica existente.

La primer via a priori parece ser la mas adecuada, pero existen varias razones
que no permiten llevarla a la practica: el experto humano no siempre es capaz
de expresar su conocimiento sobre el problema en forma de reglas lingiisticas
0, simplemente, no existe un experto que pueda aportar informacién sobre el
problema que tratamos de resolver.

Este problema se resuelve generalmente discretizando el dominio de Ila
variable, particionandolo en un nimero de intervalos uniformes igual al nimero
de etiquetas linglisticas que se consideren, y asociando a cada intervalo un
nombre de etiqueta y un conjunto difuso que defina la semantica de ésta. Otra
manera de tratarlo es utilizando alguna técnica de Aprendizaje Automatico (AA)
para aprender los conjuntos difusos asociados a los términos linguisticos ya
definidos o no a partir del analisis de datos histéricos (véase la Seccién
2.452).

4.3.1.2. Aprendizaje de la Base de Reglas Lingiiisticas por medio de AGs

La BRL de un SCBRDs esta formada por un conjunto de reglas lingiisticas de
tipo SI-ENTONCES que, en el caso de los SBRDs con muiltiples entradas y una
Unica salida, presentan la siguiente estructura:

SiXiesAsy..yX,es A,entonces Y es B,

donde Xj e Y son variables linglisticas de entrada y salida respectivamente, y
los A; y B son etiquetas linglisticas asociadas a dichas variables. La BRL esta
compuesta por una serie de reglas de este tipo unidas por el operador ademas,
lo que indica que todas ellas pueden dispararse ante una entrada concreta.

En un SCBRD se pueden usar distintos tipos de Reglas Difusas (RD): con un
identificador de clase en el consecuente, con un identificador de clase y un
grado de certeza en el consecuente y con informacion en el consecuente sobre
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el grado de certeza para la clasificacién en cada una de las clases (véase la
Seccion 2.4.7).

La BRL es utilizada por el Método de Razonamiento Difuso (MRD). Este
procedimiento de inferencia combina la informacién brindada por las reglas
difusas compatibles con el ejemplo a clasificar para poder predecir su clase. El
método mas usado es el del maximo (llamado MRD clasico o regla ganadora)
que clasifica en la regla mas compatible con el ejemplo (véase la Seccion
2.4.7.1).

Todos los enfoques existentes para el aprendizaje de la BRL suponen la
existencia de una definicién previa de la BD, es decir, de un conjunto de
funciones de pertenencia que definen la semantica de los términos lingisticos
existentes. De este modo, la tarea del AG en estos procesos automaticos de
disefo es la de generar una BRL adecuada para el problema a resolver.

4.4. Una metodologia para el aprendizaje de SCBRD que generen
ganancias por medio de AGs

El algoritmo del SCBRD utilizado para las experiencias se define en la Figura
4.4

Paso 1l: Aprendizaje de la Base de Datos

Paso 2: PAprendizaje de la Base de Reglas Lingliisticas mediante
el Sistema de Clasificacidén que utiliza Algoritmos
Genéticos

Paso 3: Utilizacidén de los clasificadores obtenidos para inferir
sobre nuevos ejemplos

Figura 4.4 — Metodologia para el aprendizaje de SCBRD

Los distintos pasos representan procesos de aprendizaje e inferencia
necesarios para utilizar un SCBRDs.

PASO 1. Aprendizaje de la BD: Como se mencion6 en la Seccion 4.3.1.1, la BD
de un SCBRDs puede ser creada al menos de dos maneras: discretizando el
dominio de la variable y construyendo una equiparticién con cantidad de
intervalos igual al numero de etiquetas linglisticas o utilizando alguna técnica
de AA. En este sentido, en la Figura 4.5 se presenta un algoritmo para construir
una BD con equiparticiones y en la Figura 4.6 otro algoritmo para construirla
mediante la utilizacién de técnicas de Clustering.

Comencemos por definir cuales son los valores posibles para nuestra variable
de entrada: el angulo que define la recta que mejor se aproxima a los precios
de cierre. Estos valores se encuentran en el rango [ -90° 90° ]. De todos
modos, es necesario obtener una mejor cota para el rango dado que el precio
de las distintas especies no varia de la misma manera. Mientras que para
algunas sube o baja suavemente, produciendo tendencias con poca pendiente,
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en otras los cambios son mas bruscos, generando tendencias con una mayor
pendiente.

En el caso en el que se utiliza una BD con equiparticiones, para definir este
rango se realiza un pre-procesamiento de la serie de precios para aprender el
maximo y el minimo valor de pendiente (Paso BE1). Este rango [pendiente
minima, peniente maxima] se dividira en partes iguales segun la cantidad
definida de términos linguisticos (Paso BE3).

Para el caso de usar BD aprendidas con técnicas de Clustering la definiciéon de
este rango se encuentra implicita en el proceso de descubrimiento de los
centroides.

El dominio de la variable lingiiistica fendencia en ambos casos va a estar
formado por los siguientes términos comunmente utilizados por los expertos:
muy decreciente, decreciente, poco decreciente, constante, poco creciente,
creciente y muy creciente (Pasos BE2 y BC1), y la funcién de pertenencia sera
triangular.

Paso BEl: Aprender las pendientes maxima y minima a partir de
los datos histdricos

Paso BE2: Definir los términos lingiiisticos para las variables

Paso BE3: Construir equiparticiones del espacio definido por las
pendientes maxima y minima

Paso BE4: Asociar cada una de las equiparticiones a los términos
lingiisticos definidos previamente

Figura 4.5 — Algoritmo para la creacién de una Base de Datos con equiparticiones

Paso BCl: Definir los términos lingiliisticos para las variables

Paso BC2: Aprender los centroides para los conjuntos difusos
asociados a los términos lingliisticos a partir de los
datos historicos mediante técnicas de Clustering

Paso BC3: Asociar cada una de los centroides a los términos
lingliisticos definidos previamente )

Figura 4.6 — Algoritmo para la creacion de una Base de Datos mediante técnicas de Clustering

En las Figuras 4.7 y 4.8 se pueden ver las BD difusas definidas para cada uno
de los términos linglisticos de la variable de entrada creados por equiparticion
y mediante técnicas de Clustering sobre un mismo conjuntos de ejemplos
(véase en los Apéndices B y C las BD difusas aprendidas para las especies
utilizadas en las experiencias por equiparticion y mediante técnicas de
Clustering respectivamente).
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Figura 4.7 — Base de Datos difusa definida por equiparticién

10.68 _
27.94 _

I

-70.33 -
—-11.69 =
-3.24 _

Figura 4.8 — Base de Datos difusa aprendida mediante técnicas de Clustering

PASO 2. Aprendizaje de la BRL: Como vimos en la Secciéon 2.4.6, existen
varios grupos de Sistemas Difuso Genéticos (SDG) segun los componentes de
la BC que se incluyen en el proceso de aprendizaje genético. En esta
metodologia haremos uso de los AGs para el aprendizaje de la BRL del
SCBRD. La BRL estara compuesta por reglas difusas de Tipo Il, es decir Els
que en el consecuente tienen un identificador de clase y un grado de certeza
(véase Seccidn 2.4.6).

Dado que los datos utilizados como entrada durante el periodo de aprendizaje
no incluyen informaciéon que nos indique a qué clase pertenece un periodo de
cotizaciones (compra o venta), el aprendizaje podria considerarse como no
supervisado. Si bien se recibe una respuesta por la aplicacién de la estrategia o
clasificador, ésta no proviene de la opinién de un experto y en todo caso sélo
puede ser usada para otorgarle un mérito a la estrategia. Como vimos en la
Seccién 2.4, cuando el clasificador recibe algin tipo de recompensa que le
indique qué tan bien esta clasificando se dice que el sistema utiliza aprendizaje
por refuerzo.

Durante el proceso de aprendizaje obtenemos la BRL mediante el uso del AG.
En esta etapa, se analizan las Els para ver si cubren los ejemplos. Para ello se
calcula el grado de pertenencia de la pendiente de las cotizaciones del ejemplo
a todos los conjuntos difusos asociados con los términos lingiisticos. Luego,
mediante la funcion maximo se determina para cual etiqueta linglistica el



Aprendizaje de Estrategias de Inversion como un Sistema de Clasificacién Basado en 109
Reglas Difusas

ejemplo registra un mayor grado de pertenencia. Finalmente, si la etiqueta
linglistica codificada en la estrategia coincide con la del ejemplo entonces este
ejemplo esta cubierto por ella y el AG le asigna un mérito en funcién de la
ganancia obtenida. Una vez finalizado el proceso de aprendizaje se le aplica un
factor a los méritos obtenidos por la estrategia, que representa la efectividad
alcanzada por el clasificador, es decir, el porcentaje de veces que tuvo éxito en
la clasificacion. El resultado de este producto se denomina ganancia ponderada
y es utilizado junto con el maximo grado de pertenencia de un nuevo ejemplio a
los conjuntos difusos para determinar el grado de certeza de la estrategia que
es utilizado por el mecanismo de inferencia (véase el Paso 3).

La construccién de la BRL del SCBRD esta inspirada en el Método de
Generacion de Reglas para Clasificacion de Wang y Mendel [WAN92], si bien
no contempla todas las etapas definidas en el mismo (véase el Apéndice D).

PASO 3. Utilizacion de los clasificadores obtenidos para inferir sobre nuevos
ejemplos: Una vez construida la BRL podemos utilizar el SCBRD para clasificar
nuevos casos. El mecanismo de inferencia utilizado debe contemplar la
posibilidad de que un ejemplo puede ser cubierto por mas de una de las Els
presentes en la BRL. Cuando se presentan estas situaciones decimos que hay
un conflicto y el mecanismo de inferencia es el encargado de elegir, mediante
algun criterio establecido, la El que mejor cubre al ejemplo. En nuestra
metodologia utilizamos el Método de Razonamiento Difuso (MRD) clasico, que
elige la regla que tiene asociado el maximo valor de grado de certeza (véase la
Seccion 2.4.7.3).

Ejemplo:

El siguiente ejemplo muestra cémo se resuelven los conflictos que se
presentan cuando puede aplicarse mas de una regla para la inferencia sobre
un NuUevo caso.

Supongamos que nuestra BRL incluye las siguientes estrategias:

- Ely: Si la tendencia es creciente por 3 dias, entonces comprar y mantener
por 5 dias (mérito=1.6)

- Elx Si la tendencia es muy creciente por 2 dias, entonces comprar y
mantener por 3 dias (mérito=0.4)

- Ela: Si la tendencia es creciente por 6 dias, entonces comprar y mantener
por 2 dias (mérito=1.4)

Tomemos como ejemplo dos dias diferentes para analizar el grado de
pertenencia a los conjuntos difusos definidos para los términos creciente y muy
creciente, que aparecen en nuestra BR:
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- DiaA:
El conjunto difuso que presenta mayor grado de pertenencia es muy
creciente (con pertenencia 0.7 para 2 dias). Por lo tanto la unica estrategia
aplicable es El2:

Si la tendencia es muy creciente por 2 dias (0.7), entonces comprar y
mantener por 3 dias (0.4)

- DiaB:
El conjunto difuso que presenta mayor grado de pertenencia es creciente
(con pertenencia 0.5 para 3 dias y pertenencia 0.8 para 6 dias).

Si la tendencia es creciente por 3 dias (0.5), entonces comprar y mantener
por 5 dias (1.6)

Si la tendencia es creciente por 6 dias (0.8), entonces comprar y mantener
por 2 dias (1.4)

En este caso, estamos frente a un conflicto por lo que debemos calcular los
grados de certeza asociados a las estrategias:

Ge(El4) =05x16=0.8
Ge(Els) =0.8x1.4=1.12

Por lo tanto, dado que nuestro método de razonamiento difuso emplea el
MRD clasico, se elige la estrategia que tiene el mayor Gc para el dia B que
resulta ser Els.

4.5. Experiencias

Los conjuntos de datos utilizados en las experiencias y los criterios de
evaluacion de las Els de este Capitulo son los mismos que se han empleado
para las experiencias del Capitulo anterior. Para estudiar el comportamiento del
SCBRD, el algoritmo se ejecuté sobre las siguientes especies en forma
individual: ACINDAR, ASTRA, BANSUD, SIDERCA, RENAULT y COMERCIAL
DEL PLATA. En la Seccidén 4.5.2, se encuentran las experiencias realizadas
con SC clasicos. En la Seccién 4.5.3, podemos observar los resultados de las
experiencias realizadas con un SCBRD con BD uniforme. En la Seccién 4.5.4,
se presentan los resultados de las experiencias realizadas con un SCBRD con
BD aprendida con técnicas de Clustering. Finalmente, en la Seccién 4.5.5 se
encuentran los resultados obtenidos mediante la utilizacion de técnicas clasicas
de inversion utilizadas por los expertos.

4.5.1. Codificacion y parametros

Las experiencias con el SC clasico seran realizadas con la misma estrategia y
codificacion para el cromosoma que se han utilizado para la experiencia con
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Multiples Estrategias de Inversién (MEI) de la Seccién 3.4.1.3 aplicadas a
especies individuales.

Definiremos a continuacion las Els que se van a emplear en las dos
experiencias en las que se utilizara el SCBRD, su representacion binaria en el
cromosoma y los parametros especificos para cada una.

e [Estrategia: Para estas experiencias hemos modificado la condicién del
antecedente flexibilizando la definicion de tendencia. Ahora podemos
representarla mediante distintos términos linguisticos (muy decreciente,
decreciente, poco decreciente, constante, poco creciente, creciente, muy
creciente).

Las estrategias son del tipo: Si [tendencia poco creciente por n dias]
entonces [comprar/vender y mantener por m dias]

e (Codificacion del cromosoma: La nueva estructura del cromosoma esta
conformada por 10 bits (véase la Figura 4.9 ). De izquierda a derecha:

- Posiciones 1, 2 y 3) Estos 3 primeros bits representan a la variable
linguistica tendencia de la estrategia que se estd evaluando. Los
posibles valores y sus significados son los siguientes:

- 001: Muy Decreciente
- 010: Decreciente

- 011: Poco Decreciente
- 100: Constante

- 101: Poco Creciente

- 110: Constante

- 111: Muy Creciente

- 000: No se evalua

- Posiciones 4, 5 y 6) Representan los dias durante los cuales se evalla la
tendencia.

- Posicion 7) Indica si se va a operar una compra o una venta (1 y 0
respectivamente)

- Posiciones 8, 9 y 10) Representan los dias durante los cuales se
mantiene las especias compradas o vendidas antes de vender o
comprar (respectivamente)

P

Clase: Poco decreciente
Dias de tendencia: 6
Operacion: 1 (compral
L Dias amantener: 3

Figura 4.9 — Ejemplo de cromosoma (estrategia: si la especie es poco decreciente por 6 dias,
comprar y mantener por 3 dias)
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e Parametros: Los parametros empleados pueden observarse en la Tabla 4.1

Parametros

Tamaiio del cromosoma 10 genes
Cantidad de individuos distintos 2210=512
Tamano de la poblacién inicial | 200 individuos
Cantidad de Generaciones 3000

Tabla 4.1 — Parametros utilizados

La descripcion de las abreviaturas utilizadas puede observarse en la tabla 4.2

Abreviatura Significado
Est Estrategia aprendida, es una referencia a la tabla 3.8
%0p Porcentaje de operaciones realizadas respecto al total
de operaciones posibles.
%Ex Porcentaje de éxito obtenido en las operaciones
Ga Ganancia acumulada en las operaciones realizadas
(Ganancia de la estrategia)
Gp Ganancia ponderada de la estrategia (producto entre
%Ex y Ga)

Tabla 4.2 — Descripcién de las abreviaturas utilizadas,

La informacién que presentan las tablas muestran los resultados obtenidos
luego de ejecutar el proceso sobre el conjunto de entrenamiento y sobre el
conjunto de test usando la mejor estrategia y las 3 mejores estrategias
obtenidas en la ultima poblacién del aprendizaje.

En las Tablas 44, 46 y 4.8 pueden verse las descripciones de los 3
cromosomas (estrategias) seleccionados para cada especie.

4.5.2. Resultados obtenidos en las experiencias con Miiltiples Estrategias
de Inversion

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en la Tabla 4.3. La
explicacion correspondiente a las estrategias utilizadas (y los cromosomas
seleccionados) se puede ver en la Tabla 4.4.
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Especie Est %0p | %Ex | Ga | Gp Est | %Op | %Ex | Ga Gp
Acindar () 3800 51.75| 18.38| 9.51 (1) | 41.40| 4638 090 042
Astra (4) 1667| 50.80| 241 122 (4) 22.40| 57.14| 167| 095
Bansud @) 3313| 5352| 28.31| 15.15 @ 4660| 51.07| 350| 1.79
Siderca (10) 893| 5448| 062 034 (10) | 11.00| 49.09| -3.11| -153
Renault (13) 427| 53.13| 3098 16.46 (13) 3.00| 53.33| -067| -0.36
Com.Plata | (16) 35.33| 51.70| 928| 480 (16) | 46.20| 52.81| 522| 276
_ Entren. 3 mejores estrategias ] Testeo 3 mejores estrategias
Especie | Est | %Op | %Ex | Ga | Gp | Est | %Op | %Ex | Ga | Gp
Acindar (1-3) 46.75| 5241| 3861| 20230 (1-3) | 41.40| 46.38| 090| 042
Astra (4-6) 2892| 5158| 711| 367 (46) | 3280| 5244| 1.44| 075
Bansud (7-9) 4025| 5321| 5266| 28.02J (7-9) | 46.60| 51.07| 350| 1.79
Siderca (10-12) | 1367| 5488| 174 096 (10-12) | 15.00| 50.67| -2.95| -1.50
Renault (13-15) 483| 51.72| 5765| 29.82 |l (13-15) | 3.00| 53.33| -067| -0.36
Com.Plata | (16-18) | 65.75| 53.11| 33.13| 17.50 |l (16-18) | 62.40| 47.12| 0.18| 0.08

Tabla 4.3 — Resultados obtenidos sin utilizar SCBRD

Descripcion de las estrategias aprendidas en las experiencias

(1)
(2)
(3)

Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 7 dias (00010111)
Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 6 dias (00010110)
Si ACINDAR baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias (00010101)

(4)
(5)
(6)

Si ASTRA sube por 2 dias, vender y mantener por 7 dias (10100111)
Si ASTRA sube por 2 dias, vender y mantener por 5 dias (10100101)
Si ASTRA baja por 3 dias, vender y mantener por 7 dias (00110111)

(7
(8)
(9)

Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 4 dias (00010100)
Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias (00010101)
Si BANSUD baja por 1 dias, vender y mantener por 1 dias (00010001)

(10) Si SIDERCA sube por 3 dias, comprar y mantener por 6 dias (10111110)
(11) Si SIDERCA baja por 4 dias, comprar y mantener por 6 dias (01001110)
(12) Si SIDEERCA sube por 4 dias, comprar y mantener por 7 dias (11001111)

(13) Si RENAULT sube por 4 dias, comprar y mantener por 5 dias (11001101)
(14) Si RENAULT sube por 4 dias, comprar y mantener por 4 dias (11001100)
(15) Si RENAULT sube por 5 dias, comprar y mantener por 5 dias (11011101)

(16) Si COM.DEL PLATA baja por 1 dias, vender y mantener por 5 dias (00010101)
(17) Si COM.DEL PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 7 dias (10101111)
(18) Si COM.DEL PLATA sube por 2 dias, comprar y mantener por 4 dias (10101100)

Tabla 4.4 — Descripciones de las estrategias
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4.5.3. Resultados obtenidos en las experiencias con SCBRDs con BD
uniforme

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en la Tabla 4.5. La
explicacion correspondiente a las estrategias utilizadas (y los cromosomas
seleccionados) se puede ver en la Tabla 4.6.

Entrenamiento mejor estrategia Testeo mejor estrategia

Especie Est %0p | %Ex | Ga Gp Est %0p | %Ex | Ga Gp

Acindar M 460| 76.81| 31.91| 2451 (M 7.40| 5946| 226| 1.34
Astra (4) 22.13| 50.30| 3.30 1.66 (4 2400| 6333| 368 233
Bansud ) 64.47| 51.71| 45.15| 2335 @ 8540 | 5597| 14.32| 8.02
Siderca (10) | 22.93| 5291| 3.19 1.69 (10) 3860| 5285| 251| 1.33
Renault (13) | 26.33| 51.14| 75.08| 38.40 (13) 29.00| 53.10| 6.78| 3.60
Com.Plata | (16) 1453| 50.92| 598 3.04 (16) 440| 6364| 369| 235

Entren. 3 mejores estrategias _ Testeo 3 mejores estrategias

Especie Est | %Op | %Ex | Ga | Gp Est | %Op | %Ex | Ga | Gp

Acindar (1-3) 6.67 75| 42.88| 32.16 (13) 8.60| 60.47| 284| 1.17
Astra (4-6) | 47.08| 50.97| 10.30 5.25 (4-6) 40.00| 60.00| 477| 286
Bansud (7-9) | 89.17| 51.42| 77.88| 40.05 (7-9) 91.80| 54.90| 13.08| 7.17
Siderca (10-12) | 28.75| 53.04| 7.25 385 (10-12) 39.60| 54.04| 359| 1.94
Renault (13-15) 34| 51.47|22520| 115.91 @ (13-15) 2900| 53.10| 6.78| 3.60
Com.Plata | (16-18) | 235| 52.83| 17.85 9.43 8 (16-18) 5.00 64| 4.16| 266

Tabla 4.5 — Resultados obtenidos utilizando SCBRD

Descripcién de las estrategias aprendidas en las oxperie?ﬁ_(‘-.i_a_s

(1) Si ACINDAR es constante por 6 dias, vender y mantener por 7 dias (1001100111)
(2) Si ACINDAR es constante por 5 dias, vender y mantener por 7 dias (1001010111)
(3) Si ACINDAR es constante por 6 dias, vender y mantener por 6 dias (1001100110)

(4) Si ASTRA es poco creciente por 2 dias, vender y mantener por 7 dias (1010100111)

(5) Si ASTRA es poco creciente por 4 dias, vender y mantener por 6 dias (1011000110)

(6) Si ASTRA es poco creciente por 3 dias, vender y mantener por 6 dias (1010110110)

(7) Si BANSUD es constante por 2 dias, vender y mantener por 7 dias (1000100111)

(8) Si BANSUD es constante por 7 dias, vender y mantener por 7 dias (1001110111)

(9) Si BANSUD es constante por 6 dias, vender y mantener por 7 dias (1001100111)

(10) Si SIDERCA es poco creciente por 5 dias, vender y mantener por 4 dias (1011010100)
(11) Si SIDERCA es muy creciente por 4 dias, vender y mantener por 7 dias (1111000111)
(12) Si SIDERCA es muy creciente por 7 dias, vender y mantener por 6 dias (1111110110)
(13) Si RENAULT es poco creciente por 5 dias, vender y mantener por 7 dias (1011010111)
(14) Si RENAULT es creciente por 7 dias, comprar y mantener por 6 dias (1101111110)

(15) Si RENAULT es creciente por 7 dias, comprar y mantener por 7 dias (1101111111)

(16) Si COM.DEL PLATA es constante por 7 dias, vender y mantener por 7 dias (1001110111)
(17) Si COM.DEL PLATA es constante por 3 dias, vender y mantener por 7 dias (1000110111)
(18) Si COM.DEL PLATA es constante por 3 dias, vender y mantener por 5 dias (1000110101)

Tabla 4.6 — Descripciones de las estrategias
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4.5.4. Resultados obtenidos en las experiencias con SCBRDs con BD

aprendida por Clustering

Los resultados obtenidos en las experiencias se observan en la Tabla 4.7. La
explicacion correspondiente a las estrategias utilizadas (y los cromosomas
seleccionados) se puede ver en la Tabla 4.8.

Entrenamiento mejor estrategia Test mejor estrategia

Especie Est | %Op | %Ex | Ga Gp Est | %Op| %Ex | Ga | Gp

Acindar (M 220| 81.82| 2095| 2450 1) 180| 5556| 009| 0.052
Astra (4) 580| 66.67| 3.08 2.04 (4) 280| 8571| 064| 055
Bansud (7) 40.27| 52.15| 33.03| 17.23 (7 4440| 5811| 538| 312
Siderca (10) 293| 72.73| 4.15 3.02 (10) 1460| 4384| 163| 072
Renault (13) 17.20| 53.10| 99.13| 52.64 (13) 21.80 55.05| 6.08| 3.35
Com. Plata | (16) 33.00| 50.30| 9.68 487 (16) 66.40| 5753| 889| 512

Entren. 3 mejores estrategias Test 3 mejores estrategias

Especie Est | %Op | %Ex | Ga Gp Est [%Op| %Ex | Ga | Gp

Acindar (1-3) 3.17| 73.68| 3549| 26.15 (1-3) 2.00 60.00| 0.11| 0.07
Astra (4-6) 10.25| 65.04| 6.59 4.29 (4-6) 360 88.89| 0.93| 083
Bansud (7-9) 61| 50.68| 65.07| 32.98 (7-9) 59.40| 5859| 847 4.96
Siderca (10-12) 558| 67.16| 7.18 482 (10-12) | 2320| 4569| 244 1.12
Renault (13-15) | 26.92| 52.01|160.00| 83.21 @ (13-15) | 27.00 57.78| 7.92| 458
Com. Plata | (16-18) | 55.92| 51.71| 37.48| 19.38 @ (16-18) | 67.60 5740 901| 517

Tabla 4.7 — Resultados

Descripcion de las estrategias aprendidas en los experiencias

(1)
(2)
(3)

Si ACINDAR es decreciente por 7 dias, vender y mantener por 7 dias (0101110111)
Si ACINDAR es decreciente por 7 dias, vender y mantener por 5 dias (0101110101)
Si ACINDAR es decreciente por 6 dias, vender y mantener por 7 dias (0101100111)

(4)
(5)
(6)

Si ASTRA es creciente por 7 dias, vender y mantener por 7 dias (1101110111)
Si ASTRA es creciente por 3 dias, vender y mantener por 5 dias (1100110101)
Si ASTRA es creciente por 7 dias, vender y mantener por 6 dias (1101110110)

(7)
(8)
(9)

Si BANSUD es constante por 2 dias, vender y mantener por 6 dias (1000100110)
Si BANSUD es constante por 2 dias, vender y mantener por 5 dias (1000100101)
Si BANSUD es constante por 7 dias, vender y mantener por 7 dias (1001110111)

(10) Si SIDERCA es creciente por 4 dias, vender y mantener por 7 dias (1101000111)
(11) Si SIDERCA es muy creciente por 6 dias, vender y mantener por 7 dias (1111100111)
(12) Si SIDERCA es creciente por 5 dias, vender y mantener por 7 dias (1101010111)

(13) Si RENAULT es poco creciente por 5 dias, vender y mantener por 6 dias (1011010110)
(14) Si RENAULT es poco creciente por 4 dias, vender y mantener por 6 dias (1011000110)
(15) Si RENAULT es poco creciente por 4 dias, vender y mantener por 7 dias (1011000111)

(16) Si COM.DEL PLATA es constante por 5 dias, vender y mantener por 6 dias (1001010110)
(17) Si COM.DEL PLATA es creciente por 5 dias, comprar y mantener por 7 dias (1101011111)
(18) Si COM.DEL PLATA es poco decreciente por 3 dias, vender y mantener por 7 dias (0110110111)

Tabla 4.8 — Descripciones de las estrategias
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4.5.5. Resultados obtenidos en las experiencias con Técnicas Clasicas de
Inversion

Si bien la serie de experiencias realizadas muestran una evolucién muy positiva
en sus resultados, un buen parametro para contrastar con ellos es desarrollar
experiencias de la manera en la que lo hacen los expertos.

En la Seccion 1.3.1 hemos visto como los expertos deciden qué operacion
realizar y cuando llevarla a cabo, en base a dos fuentes principales de
informacion: el Analisis Fundamental y el Analisis Técnico. Primero
recordaremos coOmo se aplican estas técnicas, para poder determinar cuales de
ellas pueden ser utilizadas para construir experiencias razonables que se
puedan comparar con los resultados obtenidos por nuestro sistema clasificador.

Los analistas fundamentales basan sus decisiones en el estudio del
comportamiento de un conjunto de variables que en su gran mayoria son de
naturaleza cualitativa. Los procedimientos empleados por los expertos en el
Andlisis Fundamental presentan un alto grado de subjetividad. Esto se
convierte en un obstaculo para implementar herramientas computarizadas
como también lo es para aplicar técnicas de aprendizaje. Ademas, se agrega la
complejidad que presenta la tarea de recopilar todos los valores de estas
variables correspondientes al periodo que se quiere analizar. Por lo tanto,
descartamos estas técnicas ya que observamos que no es posible elaborar una
buena prediccion de las ganancias que obtendria un analista fundamental.

Por otra parte, el analisis técnico estudia el comportamiento de indicadores y el
reconocimiento de un conjunto de figuras en los graficos de cotizacién. Para el
caso de las figuras, si bien se observa cierta subjetividad en cuanto al
reconocimiento de las mismas, la técnica se basa en reglas suficientemente
claras que permiten hacer una mecanizacion del proceso. Por ello, el
reconocimiento de figuras sera uno de los tipos de experiencias a realizar
(véanse las Figuras 4.10,4.11y 4.12).

Figuras de Bansud

‘B '
2 (a W\ |
. M

0 - FITIT R EPE TR TR WA E WY 1T IR T
1 29 57 85 113 141 169 197 225 253 281 309 337 365 393 421 449 477
© Hombro-Cabeza-Hombro © Doble Techo

© Hombro-Cabeza-Hombro Invertido @ Doble Suelo
Figura 4.10 — Grifico de Figuras para Bansud
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Figuras de Comercial del Plata

1 30 59 88 117 146 175 204 233 262 291 320 349 378 407 436 465 494
@ Hombro-Cabeza-Hombro O Doble Techo
@ Hombro-Cabeza-Hombro Invertido @ Doble Suelo

Figura 4.11 — Grifico de Figuras para Comercial del Plata

Figuras de Renault

= N W h~h 00 O

1 28 55 82 109 136 163 190 217 244 271 298 325 352 379 406 433 460 487
@ Hombro-Cabeza-Hombro © Doble Techo
® Hombro-Cabeza-Hombro Invertido @® Doble Suelo

Figura 4.12 — Grifico de Figuras para Renault

Para estas experiencias utilizaremos las figuras mas comunmente usadas por
los expertos: formacion de hombro-cabeza-hombro, formaciéon de doble techo,
formaciéon de hombro-cabeza-hombro invertido y formaciéon de doble suelo.
Las dos primeras predicen una tendencia bajista, mientras que las dos Ultimas
una tendencia alcista. O sea, si nos encontramos con una formacién hombro-
cabeza-hombro o una formacién de doble techo realizamos una venta; y en el
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caso de formaciones hombro-cabeza-hombro invertido o formaciones de doble
suelo realizamos una compra.

Los indicadores mas populares entre los expertos son las Medias Moviles. Este
indicador permite detectar sefiales de compra o de venta con mucha
objetividad. Los fundamentos para el uso de este indicador también son
bastante simples: se trazan curvas de promedios de cotizacion y mediante
algunas reglas se determinan los puntos significativos.

En la experiencia con Medias Moviles (véase las Figuras 4.13, 4.14 y 4.15) se
empleara una media movil de 20 dias. Recordemos que se considera que
estamos frente a una sefial de compra cuando la curva de la cotizacion corta
en forma ascendente a la curva de la media y frente a una sefial de venta
cuando la corta en forma descendente.

Medias Moviles de Bansud

1 38 75 112 149 186 223 260 297 334 371 408 445

— Cotizacién — Media de 20 dias

Figura 4.13 — Grifico de Medias Méviles de 20 y 50 dias para Bansud

Medias Moviles de Comercial del
Plata

—— Cotizacion —— Media de 20 dias

Figura 4.14 — Grifico de Medias Méviles de 20 y 50 dias para Comercial del Plata
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Medias Moviles de Renault
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1 38 75 112 149 186 223 260 297 334 371 408 445

—— Cotizacion —— Media de 20 dias

Figura 4.15 — Grifico de Medias Maviles de 20 y 50 dias para Renault

Todas las experiencias fueron realizadas sobre las especies Bansud,
Comercial del Plata y Renault y sus resultados se pueden ver en la Tabla 4.9.
El periodo utilizado de 500 dias es el mismo que se usé para los tests de las
experiencias realizadas previamente.

Bansud

140 57,14 043| 024

Comercial del Plata

240| 66,70 0,13 0,08

Renault 3,60 55,60 0,04| 0,02
Bansud 5,21 69,44 2,08 1,44

Comercial del Plata

5,00 51,06 -0,09| -0,05

Renault

4,58 47,83 1,48| 0,71

SCBRD mediante técnicas de Clustering | %Op | %Ex | Ga | Gp

Bansud 59.40| 58.59 8.47| 496
Comercial del Plata 67.60 57.40 9.01 517
Renault

27.00 57.78 7.92 4.58

a)

b)

c)

Tabla 4.9 — Resultados obtenidos con las técnicas tradicionales a) Figuras, b) Medias Moviles y c)
con nuestro SCBRD

4.6. Analisis de Resultados

En las Secciones 4.4.2, 44.3, 444y 445 se han presentado los resultados
obtenidos para las experiencias realizadas con cada uno de los algoritmos
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presentados. Todas las experiencias, excepto con las técnicas tradicionales,
han sido realizadas con una y con tres estrategias para destacar los beneficios
obtenidos mediante la utilizacion de MEI. Los resultados muestran que la
utilizacién de tres estrategias genera mayores ganancias debido a que realiza
mas operaciones porque entre todas cubren una mayor cantidad de ejemplos.
Por esto, las comparaciones entre las distintas metodologias seran realizadas
en base a los resultados obtenidos por la experiencias con tres estrategias.

4.6.1. Comparacion de resultados entre SCBRD con BD uniforme y SC
clasicos

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas y porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida:

- En las Figuras 4.16 y 4.17 pueden observase claramente las grandes
diferencias a favor de la nueva técnica en cuanto a la ganancia, tanto
para el entrenamiento como para el test. Incluso existe un par de
especies (Siderca y Renault) que producia pérdida en el test usando el
enfoque anterior y que con este nuevo método produce ganancias.
(véase Tabla 4.5). Este logro se debe al haber incorporado en esta
etapa una nueva manera de tratar las tendencias con el objetivo de
poder clasificarlas mas correctamente y asi poder obtener estrategias
mejor especializadas.

- La nueva clasificacion empleada produce ventajas al momento de los

test. En los casos anteriores se producian estrategias que solo se
expresaban en funcién de tendencia creciente o decreciente, pero ahora
gracias a la clasificacién en distintos grupos podemos obtener de la
ultima poblacién del entrenamiento distintas estrategias que usen
distintas clases de tendencia, y por lo tanto que generen mas ganancias
cuando operamos simultaneamente con varias de ellas.
Por ejemplo en la especie SIDERCA (véase Tabla 4.5) , cuando se
trabaja con tres estrategias, ademas de operar con las tendencias poco
crecientes también se operara con las tendencias muy crecientes. El
conjunto de estrategias consigue un mejor cubrimiento de los ejemplos,
por consiguiente aumenta la cantidad de operaciones exitosas
realizadas y la ganancia obtenida.

- Puede observarse que con esta nueva forma de clasificacién, a medida
que agregamos mas estrategias para operar en la fase de test, se
incrementa siempre la ganancia, o por lo menos se mantiene igual en
algunos casos. Cuando se presenta una igualdad en los valores se debe
a que varias de las mejores estrategias obtenidas (y por lo tanto, las
estrategias) para cada especie, son similares y tienden a producir
conflictos en el test en los que siempre gana la primer estrategia. Es
por ello que en algunos casos cuando agregamos una estrategia mas
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10.00
5.00
0.00 -

para tenerla en cuenta al momento de operar, ésta no produce cambios
en los resultados.

Ganancia - Entrenamiento

120
90
60
30

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

|l sin clasificacion difusa B con clasificacion difusa

Figura 4.16 — Comparacion de ganancia en el entrenamiento

Ganancia - Test

Acindar Astra Bansud ) Renault Com Plata

| sin clasificacion difusa @ con clasificacion difusa

Figura 4.17 — Comparacion de la ganancia en el test

e Desde el punto de vista de la cantidad de operaciones y del porcentaje de
éxito:

En cuanto al porcentaje de operaciones, se puede ver en las Figuras
4.18 y 4.19 (véase Tabla 4.5) que la mayoria de las especies produce un
mayor porcentaje de operaciones con este nuevo método. Si
observamos las estrategias seleccionadas (véase Tabla 4.6), vemos que
la mayoria de ellas se aplica a las clases donde se concentran casi
todas las tendencias de los conjuntos de datos (tal como vimos
anteriormente, las clases de menor pendiente ya sea positiva o negativa,
o, lo que es lo mismo, tendencia creciente o decreciente, son las que
concentran la mayor parte de las tendencias). Debido a esto, es
razonable que estas estrategias operen una mayor cantidad de veces.

En las Figuras 4.20 y 4.21 (véase Tablas 4.3 y 4.5) puede observarse la
comparacion del porcentaje de éxito entre ambas técnicas, en el
entrenamiento y en el test respectivamente. Los resultados obtenidos
en el entrenamiento son muy similares, pero al ser evaluadas en el
conjunto de test, pueden observarse mejores resultados a favor de la
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Figura 4.15 — Grafico de Medias Mdviles de 20 y 50 dias para Renault

Todas las experiencias fueron realizadas sobre las especies Bansud,
Comercial del Plata y Renault y sus resultados se pueden ver en la Tabla 4.9.
El periodo utilizado de 500 dias es el mismo que se usé para los tests de las
experiencias realizadas previamente.

Bansud ' ' 57,14| 0,43| 024
Comercial del Plata 66,70 0,13 0,08
Renauit 55,60 0,04 0,02
Bansud - T 69.44 2,08 1,44
Comercial del Plata 51,06 -0,09| -0,05
Renault 47,83 148 0,71
| SCBRD mediante técnicas de Clustering | %Op | %Ex | Ga | Gp

Bansud 58.59 8.47| 4.9
Comercial del Plata 57.40 9.01 517
Renault 57.78 792| 458

a)

b)

c)

Tabla 4.9 — Resultados obtenidos con las técnicas tradicionales a) Figuras, b) Medias Moviles y c)

con nuestro SCBRD

4.6. Analisis de Resultados

En las Secciones 4.4.2, 443, 444 y 445 se han presentado los resultados
obtenidos para las experiencias realizadas con cada uno de los algoritmos
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presentados. Todas las experiencias, excepto con las técnicas tradicionales,
han sido realizadas con una y con tres estrategias para destacar los beneficios
obtenidos mediante la utilizacion de MEI. Los resultados muestran que la
utilizaciéon de tres estrategias genera mayores ganancias debido a que realiza
mas operaciones porque entre todas cubren una mayor cantidad de ejemplos.
Por esto, las comparaciones entre las distintas metodologias seran realizadas
en base a los resultados obtenidos por la experiencias con tres estrategias.

4.6.1. Comparacion de resultados entre SCBRD con BD uniforme y SC
clasicos

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas y porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida:

- En las Figuras 4.16 y 4.17 pueden observase claramente las grandes
diferencias a favor de la nueva técnica en cuanto a la ganancia, tanto
para el entrenamiento como para el test. Incluso existe un par de
especies (Siderca y Renault) que producia pérdida en el test usando el
enfoque anterior y que con este nuevo método produce ganancias.
(véase Tabla 4.5). Este logro se debe al haber incorporado en esta
etapa una nueva manera de tratar las tendencias con el objetivo de
poder clasificarlas mas correctamente y asi poder obtener estrategias
mejor especializadas.

- La nueva clasificacién empleada produce ventajas al momento de los

test. En los casos anteriores se producian estrategias que solo se
expresaban en funcién de tendencia creciente o decreciente, pero ahora
gracias a la clasificaciéon en distintos grupos podemos obtener de la
ultima poblacién del entrenamiento distintas estrategias que usen
distintas clases de tendencia, y por lo tanto que generen mas ganancias
cuando operamos simultaneamente con varias de ellas.
Por ejemplo en la especie SIDERCA (véase Tabla 4.5) , cuando se
trabaja con tres estrategias, ademas de operar con las tendencias poco
crecientes también se operara con las tendencias muy crecientes. El
conjunto de estrategias consigue un mejor cubrimiento de los ejemplos,
por consiguiente aumenta la cantidad de operaciones exitosas
realizadas y la ganancia obtenida.

- Puede observarse que con esta nueva forma de clasificacion, a medida
que agregamos mas estrategias para operar en la fase de test, se
incrementa siempre la ganancia, o por lo menos se mantiene igual en
algunos casos. Cuando se presenta una igualdad en los valores se debe
a que varias de las mejores estrategias obtenidas (y por lo tanto, las
estrategias) para cada especie, son similares y tienden a producir
conflictos en el test en los que siempre gana la primer estrategia. Es
por ello que en algunos casos cuando agregamos una estrategia mas
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para tenerla en cuenta al momento de operar, ésta no produce cambios
en los resultados.

Ganancia - Entrenamiento

120

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

@ sin clasificacion difusa m con clasificacion difusa ‘

Figura 4.16 — Comparacién de ganancia en el entrenamiento

Ganancia - Test

Acindar Astra ans C Renault Com.Plata

[l sa clasificacion difusa m con clasificacion difusa

Figura 4.17 — Comparacién de la ganancia en el test

e Desde el punto de vista de la cantidad de operaciones y del porcentaje de
éxito:

En cuanto al porcentaje de operaciones, se puede ver en las Figuras
4.18 y 4.19 (véase Tabla 4.5) que la mayoria de las especies produce un
mayor porcentaje de operaciones con este nuevo método. Si
observamos las estrategias seleccionadas (véase Tabla 4.6), vemos que
la mayoria de ellas se aplica a las clases donde se concentran casi
todas las tendencias de los conjuntos de datos (tal como vimos
anteriormente, las clases de menor pendiente ya sea positiva o negativa,
o, lo que es lo mismo, tendencia creciente o decreciente, son las que
concentran la mayor parte de las tendencias). Debido a esto, es
razonable que estas estrategias operen una mayor cantidad de veces.

En las Figuras 4.20 y 4.21 (véase Tablas 4.3 y 4.5) puede observarse la
comparacion del porcentaje de éxito entre ambas técnicas, en el
entrenamiento y en el test respectivamente. Los resultados obtenidos
en el entrenamiento son muy similares, pero al ser evaluadas en el
conjunto de test, pueden observarse mejores resultados a favor de la
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nueva técnica. Esto se debe a que con esta nueva manera de tratar las
tendencias se obtienen estrategias mejor definidas.

% Operaciones Realizadas - Entrenamiento

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

m sin clasificacion difusa g con clasificacion difusa

Figura 4.18 — Comparacion del porcentaje de operaciones en el entrenamiento

% Operaciones Realizadas - Test

-

88888

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

|.sin clasificacion difusa @ con clasificacion difusa

Figura 4.19 — Comparacion del porcentaje de operaciones en el test

% Exito - Entrenamiento

100.00
90.00 +—
80.00 +—
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60.00 +
50.00 +—
Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

@ sin clasificacion difusa @ con clasificacion difusa

Figura 4.20 — Comparacion del porcentaje de éxito en el entrenamiento
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% Exito - Test
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Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

Jl sin clasificacion difusa @ con clasificacion difusa

Figura 4.21 — Comparacién del porcentaje de éxito en el test

4.6.2. Comparacion de resultados entre un SCBRD con BD aprendida

mediante técnicas de Clustering y un SCBRD con BD uniforme

El analisis de los resultados sera realizado teniendo en cuenta varios aspectos:
ganancia obtenida, porcentaje de operaciones realizadas y porcentaje de éxito
obtenido.

e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida:

Puede verse en las Figuras 4.24 y 4.25 (Véase Tabla 4.7) que aunque
en la mayoria de las especies evaluadas no se produjeron grandes
diferencias con respecto a la ganancia (y tampoco al porcentaje de
éxito), en algunos casos se observaron mejores resultados. Si bien en
algunos casos resulta mas conveniente tener una BD ajustada de
acuerdo a los datos, en otros casos una definicion con mayor fuzziness
(como la de la BD equiparticionada) remite una mayor generalizacion.

Para algunos de los casos que presentan similitudes se observa que la
nueva construccién de las BD difusas difiere poco de la utilizada en las
experiencias anteriores, o sea, para determinadas especies las
estrategias que resultaron seleccionadas son similares. Por ejemplo,
para la especie BANSUD se pueden ver las Figuras 4.22 y 4.23, donde
se muestran las BD difusas obtenidas mediante ambos métodos.
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Figura 4.22 — Base de Datos para Bansud
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Figura 4.23 — Base de Datos para Bansud construida con K-Means

Observemos las similitudes de las tres mejores estrategias obtenidas
para la especie Bansud sin utilizar Clustering y usando Clustering:

Estrategias generadas para la especie Bansud con BD difusa creada

sin Clustering:

- [Estrategia 1: Si BANSUD se mantiene constante por 2 dias,
vender y mantener por 7 dias (1000100111)
- [Estrategia 2: Si BANSUD se mantiene constante por 7 dias,
vender y mantener por 7 dias (1001110111)
- [Estrategia 3: Si BANSUD se mantiene constante por 6 dias,
vender y mantener por 7 dias (1001100111)
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- Estrategias generadas para la especie Bansud con BD difusa creada
usando Clustering:
- Estrategia 1: Si BANSUD se mantiene constante por 2 dias,
vender y mantener por 6 dias (1000100110)
- Estrategia 2: Si BANSUD se mantiene constante por 2 dias,
vender y mantener por 5 dias (1000100101)
- [Estrategia 3: Si BANSUD se mantiene constante por 7 dias,
vender y mantener por 7 dias (1001110111)

Ganancia - Entrenamiento

180
150
120

90

Acindar Asfra Bansud Siderca Renault Com.Plata

‘l sin K-Means B con K-Maans—[

Figura 4.24 — Comparacion de ganancia en el entrenamiento

Ganancia - Test

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com Plata

@ sin K-Means @ con K-Means I’

Figura 4.25 — Comparacion de ganancia en el test

e Desde el punto de vista de la cantidad operaciones y del porcentaje de
éxito:

- La gran ventaja lograda con la incorporacion de la técnica de Clustering
para definir la BD difusa se refleja en la cantidad de operaciones
realizadas. Se puede observar que en la mayoria de las especies con la
que se ha probado el algoritmo, se opera muchas menos veces que las
que operaba con el método anterior (véase la Tabla 4.7 y las Figuras
4.26 y 4.27). Este logro es bastante importante, hay que tener en cuenta
que las operaciones en un mercado son realizadas a través de un



Aprendizaje de Estrategias de Inversion como un Sistema de Clasificacion Basado en

Reglas Difusas

126

agente que cobra un porcentaje de comision tanto al entrar como al salir.
Cuanto menor sea la cantidad de operaciones menor sera el costo extra.
En la Tabla 4.10 se detalla esta comparacién donde se observa que con
la utilizaciéon de técnicas de Clustering se opera 952 veces menos con
las especies evaluadas (se realiza un 28.80% de operaciones respecto
del 36.93% de operaciones realizadas con el método anterior).

Esta disminucién en la cantidad de operaciones significa que la particién
linghistica construida con técnicas de Clustering produce conjuntos
mejor definidos de acuerdo al tipo de datos empleado.

— _Cant. Oper. sin CIustnﬁng . Cant. Oper con Glustsnng
Exitos |Fracasos |Total |% Op |Exitos |Fracasos |Total |% Op

Acindar Entren. 60 20 80| 6.67 28 10 38| 3.16

Test 26 17 43| 8.60 6 4 10 2.00

Aaka Entren. 288 277 565| 47.08 80 43 123| 10.25

Test 120 80 200/ 40.00 16 2 18| 3.60

——— Entren. 550 520 1070| 89.17 371 361 732| 61.00

Test 252 207 459| 91.80| 174 123 297| 59.40

: Entren. 183 162 345| 28.75 45 22 67| 5.58
Siderca

Test 107 91 198| 39.60 53 63 116 23.20

Renault Entren. 210 198 408| 34.00 168 155 323| 26.91

Test 77 68 145| 29.00 78 57 135 27.00

Com. Del Plata Entren. 149 133 282| 23.50 347 324 671 55.91

Test 16 9 25| 5.00 194 144 338| 67.60

TOTALES 2038 1 3820| 36.93| 1560 1 2868| 28.80

Tabla 4.10 — Comparacion de cantidad de operaciones realizadas

En cuanto a los porcentajes de éxitos, los valores alcanzados por el
SCBRD con BD aprendida mediante Clustering han sido superiores en la
mitad de las experiencias (véanse las Figuras 4.28 y 4.29 y la Tabla 4.7).
Los resultados obtenidos no muestran que una de las metodologias sea
mejor que la otra. Por lo tanto este ultimo método se presenta como una
alternativa que conserva la semantica global de las variables lingiisticas
difusas.
% Operaciones - Entrenamiento

100
80
60
40
20

Siderca Renault Com.Plata

Bansud

Acindar Astra

M| sin K;I\lbans B con K-Means

Figura 4.26 — Comparacion del porcentaje de operaciones realizadas en el entrenamiento
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% Operaciones Realizadas - Test

100
80
60
40
20

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

@ sin K-Means m con K-Means ‘

Figura 4.27- Comparacion del porcentaje de operaciones realizadas en el test

% Exito - Entrenamiento

100

Acindar Asfra Bansud Siderca Renault Com.Plata

m sin K-Means @ con K-Means

Figura 4.28 — Comparacion del porcentaje de éxito en el entrenamiento

% Exito - Test

Acindar Astra Bansud Siderca Renault Com.Plata

‘- sin K-Means mcon K-Means [

Figura 4.29 — Comparacion del porcentaje de éxito en el test

4.6.3. Comparacion de resultados entre las Técnicas tradicionales y un
SCBRD con BD aprendida mediante técnicas de Clustering

A continuacién analizaremos los resultados obtenidos comparandolos con los
producidos por nuestro Sistema Clasificador.
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e Desde el punto de vista de la ganancia obtenida

Las ganancias obtenidas en ambas experiencias han sido menores a las
observadas en las experiencias realizadas con nuestro SCBRD (véanse las
Tablas 4.7 y 4.9). En particular, para el caso en el que se analizé6 Comercial del
Plata utilizando Medias Méviles se han registrado pérdidas.

e Desde el punto de vista de la cantidad de operaciones realizadas y del
porcentaje de éxito

Como se ve en las Tablas 4.7 y 4.9, los porcentajes de operaciones realizadas
para las tres especies son mucho menores a los registrados por nuestro
SCBRD, tanto para el caso de la Identificacion de Figuras como para el estudio
de Medias Moviles.

En cuanto a los porcentajes de éxito podemos observar que en general han
sido menores. Sélo en dos casos se ha registrado un porcentaje de éxito mas
alto: Comercial del Plata analizado con Figuras y Bansud analizado con Medias
Moviles.

Para el caso de las figuras, el porcentaje de operaciones realizadas podria ser
mayor si no exigiéramos demasiada rigurosidad en el reconocimiento de las
formaciones, pero esto afectaria a la precision de los resultados obtenidos
disminuyendo tanto la ganancia como el porcentaje de éxito.

4.7. Observaciones Finales

Los Sistemas Clasificadores Basados en Reglas Difusas (SCBRDs) han
demostrado ser una herramienta eficaz para aprender las mejores Estrategias
de Inversién sin descuidar la interpretabilidad requerida por los expertos para
poder emplearlas. Fundamentalmente nos han permitido representar conceptos
ambiguos y mantener una interpretabilidad lingiistica.

En este Capitulo hemos planteado dos algoritmos con diferentes definiciones
para la creacion de la Base de Datos (BD) difusa que contiene la definicion de
las funciones de pertenencia asociadas a los términos linglisticos.

El primero nos permitié utilizar BD por equiparticién. En el segundo aprendimos
la BD por medio de técnicas de Clustering. Este método fue presentado como
una alternativa que conserva la semantica global de las variables lingiisticas
difusas.

El SCBRD con BD uniforme produjo mejores ganancias que el SC clasico y que
las técnicas tradicionalmente usadas por los expertos. Si bien operé una mayor
cantidad de veces, las ganancias fueron mucho mayores.

Desde el punto de vista de la cantidad de operaciones realizadas observamos
que las experiencias en las que se utilizaron técnicas de Clustering, se
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registraron valores notablemente menores. Este aspecto es muy importante, ya
que si se tiene en cuenta el costo por operacién, este puede ser bastante
significativo frente a la ganancia obtenida.

Si bien en algunos casos resulta mas conveniente tener una BD ajustada de
acuerdo a los datos, en otros casos una definicion con mayor fuzziness (como
la de la BD equiparticionada) remite una mayor generalizacion.

En muchos casos, la integraciéon de varias técnicas se presenta como una
buena opcién para la resolucién de problemas. Sin embargo, a veces no es una
tarea tan sencilla como una simple combinacion y en este proceso se requiere
mucha atencién tal como fue expresado por Goldberg en [GOL0O]. En este
sentido, hemos comprobado en este Capitulo que los Sistemas Difusos
Genéticos son una muy buena manera de aprender SCBRDs si se tiene
especial cuidado en la integracién de las distintas técnicas utilizadas.



Capitulo 5
Comentarios Finales

En este apartado final presentaremos una serie de conclusiones que surgen del
trabajo realizado en esta memoria. En la Seccién 5.1 describiremos los
problemas asociados con la tarea de aprender Estrategias de Inversion que
generen ganancias y detallaremos las técnicas de Aprendizaje Automatico que
han sido estudiadas para elaborar una metodologia hibrida eficaz. En la
Seccion 5.2 describiremos un resumen de la memoria. En la Seccion 5.3
comentaremos los trabajos futuros y finalmente en la Seccién 5.4 brindaremos
las conclusiones finales.

5.1. Marco de trabajo

Como hemos presentado en la Seccién 1.1, desde hace muchos afos los
mercados financieros han sido estudiados y analizados por economistas,
inversores e investigadores con el objetivo de establecer Modelos de
Comportamiento, descubrir Técnicas de Prediccién y asi poder elaborar
Estrategias de Inversion (Els) que permitan obtener ganancias.

Si bien se han desarrollado varias técnicas de analisis para poder comprender
y predecir el comportamiento de los mercados, estos métodos aun no logran
satisfacer los requerimientos de muchos inversores.

Las dos técnicas que histéricamente han sido utilizadas por los inversores para
tomar sus decisiones son: Analisis Fundamental (AF) y Analisis Técnico (AT).

El Analisis fundamental (AF) se basa en el estudio de toda la informacién
econdmico-financiera disponible sobre la empresa (balance, cuenta de
resultados, ratios financieros, etc.), asi como de la informacién del sector, de la
coyuntura macroeconémica, etc. En definitiva, se estudia cualquier informacién
que pueda servir para tratar de predecir el comportamiento futuro de la
empresa.

En el Analisis técnico (AT) se considera que el mercado proporciona la mejor
informacién posible sobre el comportamiento de la accién. Analiza como se ha
comportado ésta en el pasado y trata de proyectar su evolucion futura.

En la Seccién 1.4 comentamos las principales dificultades que se presentan al
utilizar cada una de estas técnicas.

Los inversores que emplean AF para evaluar las especies y tomar decisiones
encuentran que esta tarea requiere mucha interpretacion por parte de ellos, de
los datos de las companias. Dado que este tipo de analisis contiene un alto
grado de subjetividad, mecanizar el proceso de aprendizaje incorporando
metodologias computacionales se convierte en una tarea muy dificultosa. Por
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otro lado, si bien gran parte de los datos utilizados por el AF son de dominio
publico, existen algunos indicadores de suma importancia para evaluar una
compania que no siempre estan disponibles.

Como vimos en la Seccion 1.3.3, los analistas técnicos basan sus decisiones
en la utilizacién de graficos de cotizaciéon para reconocer determinadas figuras
o predecir la tendencia, en la utilizacion de medias méviles y en el calculo de
otros indicadores. Todos estos presentan un caracter cuantitativo dado que
tienen origen en el valor de cotizaciéon de las especies. La naturaleza
cuantitativa del AT posibilita la construccion de una herramienta computacional
para el tratamiento de esta problematica.

La tarea de identificar figuras en los graficos de precios tiene un fuerte
componente subjetivo debido a que los analistas técnicos deben predecir su
formacidén antes de que esté completa. En muchos casos la formacion que se
va definiendo se puede corresponder con mas de una figura conocida por lo
que el inversor debe apelar a su olfato para determinar cual de ellas cree que
se formara. Otro dato para tener en cuenta es que los inversores pueden
encontrar las figuras tanto en periodos cortos como en periodos largos por lo
que debe incluir diferentes escalas de analisis complicandose aun mas su
seguimiento.

Tanto las medias moviles como los otros indicadores utilizados en el AT
requieren que el inversor posea conocimientos matematicos y financieros para
interpretar las sefiales de compra o de venta originadas por los mismos.

Las tendencias son una de las fuentes de informacién mas utilizadas por los
analistas técnicos. Teniendo en cuenta la necesidad de mantener un alto nivel
de interpretabilidad, la tendencia, como parte de las Estrategias de Inversion,
se presenta como un parametro de mucha utilidad para decidir cuando operar.
Si a esto le agregamos el caracter cuantitativo del analisis de las tendencias
que facilita un tratamiento computacional, vemos que el uso de tendencias en
el AT cumple con los requisitos necesarios para formar parte de la elaboracién
de una solucién al problema planteado.

5.2. Resumen

En esta Seccidén resumiremos lo realizado en el presente trabajo sobre a la
elaboracién de Estrategias de Inversidbn que generen ganancias mediante la
utilizacién de Sistemas Clasificadores clasicos y basados en Légica Difusa con
modelos linglisticos. Finalmente destacaremos los aportes de este trabajo.

e Elaboracién de la Estrategia de Inversion

El objetivo deseado de las Els es que sean lo suficientemente interpretables sin
perder precision. Esta solucién de compromiso nos posibilita su comprension y
utilizacion por parte de los expertos. En base a esta premisa se decidié utilizar
Els del tipo comprar-mantener y vender-mantener. Por otro lado, y pensando
en este requisito, la aplicacion de las estrategias utilizadas en las experiencias
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ha estado determinada por la tendencia observada en la evolucién de la
cotizacion.

Una caracteristica de las Estrategias de Inversion obtenidas es que para su
aprendizaje no se plantearon restricciones que indiquen que tengan que ser
optimas sino que ha sido suficiente con que no produzcan pérdidas. Ademas,
no necesariamente todas las operaciones debieron ser exitosas sino que se ha
buscado que el resultado final sea positivo.

e Sistemas de Clasificacion (SC)

El SC empleado como primer enfoque de aprendizaje en el Capitulo 3 esta
basado en la utilizacion de un Algoritmo Genético (AG). Las Els fueron
representadas en los cromosomas mediante codificacién binaria dada la
naturaleza de los datos que las componen.

Las experiencias realizadas con este SC fueron divididas en tres grupos:

Experiencias con una Gnica especie
Experiencias con un conjunto de especies
Experiencias con Mdltiples Estrategias de Inversion

En base a los resultados obtenidos, hemos analizado la incidencia observada
en factores tales como la ganancia obtenida, el porcentaje de operaciones
realizadas, el porcentaje de operaciones exitosas, etc.

Con el primer grupo se logré establecer el tipo de Estrategia de Inversién que
se utilizé para las siguientes experiencias de la memoria.

En los otros dos grupos se verifico que la utilizaciéon de mas de una especie y
mas de una estrategia en operaciones bursatiles permite obtener una mayor
eficiencia en los aspectos analizados.

e Sistemas de Clasificacién Basados en Reglas Difusas (SCBRDs)

La incorporacion de variables lingisticas en la definicion de las Els para utilizar
un SCBRD nos ha permitido flexibilizar las nociones de tendencia, mejorar la
respuesta en el aprendizaje del AG y obtener Els con una mayor
interpretabilidad, que facilita la comprensién y el uso de las mismas por parte
de los expertos.

El AG ha sido empleado nuevamente para el aprendizaje de la Base de Reglas,
que en el caso de las experiencias del Capitulo 4 se compone de reglas
linglisticas. Las reglas linglisticas pueden conjugar precisibn con
interpretabilidad.

En las experiencias realizadas con el SCBRD se aprendieron Els que
mostraron importantes mejoras, principalmente desde el punto de vista de la
ganancia y del porcentaje de éxito para los tests, con respecto a las Els que
fueron aprendidas por el Sistema Clasificador clasico.
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El uso de estas hibridaciones se basa en el area conocida como Computacién
Flexible (Soft-Computing) o en otros sectores como Inteligencia Computacional.
Goldberg [GOLO0OQ] destaca la gran importancia de integrar cuidadosamente los
distintos métodos para aprovechar sus cualidades individuales: “el futuro de
nuestro campo esta en la integracion de lo mejor de cada uno de sus
exponentes”.

e Mejoras en la definicion de la Base de Datos mediante técnicas de
Clustering

Si bien los resultados obtenidos por el SCBRD fueron exitosos, la definicién de
la BD por equiparticion para los términos linglisticos puede no ser lo
suficientemente precisa en algunos casos. Por este motivo, se utilizaron
técnicas de Clustering para su aprendizaje.

La incorporacién del algoritmo de Clustering en el aprendizaje de la BD
produce resultados que muestran algunas diferencias con respecto a los de las
experiencias previas de acuerdo al tipo de problema modelado. Si bien en
algunos casos resulta mas conveniente tener una BD ajustada de acuerdo a los
datos, en otros casos una definicion con mayor fuzziness (como la de la BD
equiparticionada) remite una mayor generalizacion. Los porcentajes de éxito en
la BD aprendida a priori han sido superiores en la mitad de las experiencias y
desde el punto de vista de la cantidad de operaciones realizadas observamos
que con la aplicacion de esta técnica se produce una notable disminucién. Este
aspecto es muy importante, ya que si se tiene en cuenta el costo por operacién
puede ser bastante significativo frente a la ganancia obtenida. En definitiva, el
método de aprendizaje de la BD se presenta como una alternativa que
conserva la semantica global de las variables linglisticas difusas.

En resumen, este trabajo realiza los siguientes aportes:

- Analisis, evaluacién y deteccion de problemas en la identificacion de
Estrategias de Inversion utilizadas por los inversores del mercado de
valores.

- Disefo e implementacion de Sistemas de Clasificacion (métodos hibridos)
que permitan aprender en forma automatica y no supervisada, en base a
ejemplos de series financieras y por medio de Algoritmos Genéticos,
Estrategias de Inversiébn que generen ganancias. Caracterizacion y
evaluacion del método propuesto y comparaciéon con técnicas tradicionales
empleadas por los inversores.

- Extension de los Sistemas Clasificadores, aplicados a series financieras, a
modelos linguisticos difusos (Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas
Difusas) con capacidad de agrupar situaciones similares y de establecer
soluciones de compromiso entre la interpretabilidad y la precisiéon de los
sistemas aprendidos. Disefio de un método de aprendizaje en base a
Sistemas Difusos Genéticos. Evaluacion y comparaciéon de resultados
obtenidos.
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5.3. Trabajos Futuros

Las Els aprendidas y utilizadas en las experiencias presentadas en esta
memoria han mostrado muy buenos rendimientos y un buen grado de
interpretabilidad. Pero aun es posible continuar explorando la problematica y
extender las soluciones aqui presentadas en trabajos futuros. A continuacion
mencionaremos posibles extensiones:

e Modificaciones en las Els
Ampliacién de la cantidad de dias de tendencia 0 mantenimiento

Como vimos en la Seccién 1.3.3.2, existen tres tipos de tendencias: principal,
secundaria y menor. En esta memoria, las Els que hemos utilizado sélo hablan
de tendencias menores. Estas tendencias registran movimientos a corto plazo.
Para poder trabajar con tendencias de mayor duraciéon sélo es necesario
modificar la reprentacion de las Els ampliando la cantidad de dias de
tendencia. Por otro lado, de la misma manera también es posible ampliar el
rango de dias que puede durar la operacion.

Incorporacién de relaciones entire la cotizacion y otras variables

Otra extension posible para las Els es utilizar las relaciones entre la cotizacion
y las variables mencionadas en la Seccién 1.2.5.

Para esto es necesario conseguir toda la informacién histérica requerida (tasa
de interés, indice de inflacién o volumen operado) y hacer las modificaciones
necesarias al Sistema de Asignacién de Mérito del Sistema Clasificador.

Utilizacion de Medias Moviles

Al igual que en el caso anterior, las Medias Moéviles descriptas en la Seccion
1.3.3.4 también podrian ser incorporadas a las Els como complemento al
analisis de la tendencia o en forma individual. En cualquiera de los dos casos,
los cambios necesarios involucran modificaciones en el Sistema de Asignacion
de Mérito.

e Modificaciones en el Sistema de Clasificacion

Incorporacion de estrategias promisorias obtenidas de un experto al comienzo
del proceso

En algunos casos es posible que un experto nos provea ciertas estrategias
basicas. Estas estrategias pueden ser incorporadas a la Base de Reglas inicial
estrechando el espacio de busqueda y en consecuencia mejorando el tiempo
de procesamiento.

Adaptacion a un ambiente de aprendizaje incremental

Como se definid en la Seccién 2.4, existen dos tipos de aprendizaje segun la
disponibilidad de los datos: aprendizaje incremental o aprendizaje por lotes.
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Todas las experiencias desarrolladas en esta memoria han sido realizadas
utilizando aprendizaje por lotes, es decir que la totalidad de los datos estaban
disponibles al comienzo del procesamiento. Si bien la granularidad de la
cotizacién de las especies empleada en este trabajo es diaria, existen
inversores que realizan operaciones intradiarias para lo cual observan los
precios con una frecuencia de minutos. En estos casos, la posibilidad de utilizar
herramientas como la presentada en este trabajo exige dar una respuesta en
un lapso muy breve. Otra posible extension seria modificar este sistema para
que pueda recibir nueva informacién en linea y que su sistema de aprendizaje
adapte las reglas ya aprendidas.

5.4. Conclusiones

En esta memoria, hemos estudiado las técnicas mas difundidas entre los
inversores para elaborar Estrategias de Inversion que generen ganancias. De
todas las técnicas analizadas, el Analisis Técnico en general y el seguimiento
de las tendencias en las cotizaciones en particular, son las que mejor se
prestan para un manejo computacional debido a su naturaleza cuantitativa.

En este sentido, hemos estudiado las caracteristicas y propiedades de los SC
con el fin de construir experiencias que nos han permitido obtener estrategias
interpretables por los expertos. También fueron utilizados para elaborar
estrategias multiples que permitan conseguir un mejor cubrimiento de las
posibles operaciones de compra y de venta.

Los AGs, como el empleado en el SC, permiten aprender clasificadores en
base a conjuntos de datos histéricos. Hemos empleado dos modelos de
aprendizaje, los cuales han sido utilizado en nuestras experiencias: Michigan y
Pittsburgh. En cuanto a la naturaleza de los problemas tratados, el tipo de
aprendizaje empleado no fue supervisado y estuvo caracterizado por el
refuerzo recibido.

Los SCBRDs han mostrado ser una herramienta eficaz para aprender las
mejores Estrategias de Inversion sin descuidar la interpretabilidad requerida por
los expertos para poder emplearlas. Fundamentalmente permiten representar
conceptos ambiguos y mantener una interpretabilidad linglistica. Gran parte
del éxito de los SCBRDs se basa en el aprendizaje de la BD que contiene la
definicion de las funciones de pertenencia asociadas a los términos lingiisticos

Es importante destacar el gran auge que han alcanzado las inversiones
bursatiles. En muchos paises, especialmente en EEUU, se ha producido un
fuerte acercamiento de la poblacién en general a este tipo de inversiones. Ya
no es un ambito restringido a los expertos, por lo que la solucidon de
compromiso entre la interpretabilidad y la precision de las estrategias es
indispensable en esta clase de herramientas.

En muchos casos, la integracion de varias técnicas se presenta como una
buena opcién para la resolucién de problemas. Sin embargo, a veces no es una
tarea tan sencilla como una simple combinacién y en este proceso se requiere
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mucha atencién. En este sentido, los SDG conforman un integracién adecuada
para aprender SCBRDs si se tiene especial cuidado en la hibridacion de las
distintas técnicas utilizadas [GOLO00].

En esta memoria hemos abordado estos temas con especial cuidado y hemos
abierto una linea de trabajo que podra continuar través de las mencionadas
extensiones futuras.



Apéndice A

Graficos de Cotizaciones

Los datos utilizados en nuestro analisis han sido tomados de varias especies
que cotizan en la Bolsa de Comercio de Buenos Aires por un periodo que
abarca 1700 dias. A continuaciéon se mostraran los graficos que representan la
cotizacién diaria (evolucién de los precios de cierre) para todas las especies
utilizadas en nuestros ejemplos.

Precio

BANSUD

1700
Figura A.1 - Grifico de cotizaciones de la especie Bansud

Precio GALICIA

1700

Figura A.2 — Grifico de cotizaciones de la especie Galicia
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p— FRANCES
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0 Dia

1700
Figura A.3 — Grifico de cotizaciones de la especie Francés
Precio ASTRA
Dia
Figura A.4 — Grifico de cotizaciones de la especie Astra
FIAES ATANOR
Dia

Figura A.5 — Grifico de cotizaciones de la especie Atanor
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Precio COMERCIAL DEL PLATA
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9
8
7
6
5
4 |
3
2
1
g Dia
1700
Figura A.6 — Grifico de cotizaciones de la especie Comercial del Plata
Precio SIDERCA
Dia
1700
Figura A.7 — Grifico de cotizaciones de la especie Siderca
Precio PEREZ COMPANC
Dia

1700

Figura A.8 — Grifico de cotizaciones de la especie Pérez Companc
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Precio

ACINDAR

53888838338

o

Figura A.9 — Grifico de cotizaciones de la especie Acindar

RENAULT

Figura A.10 — Grifico de cotizaciones de la especie Renault
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Apéndice B

Bases de Datos Difusas

A continuacion se presentan los graficos en donde se identifican las bases de
datos difusas para las especies utilizadas en las experiencias del Capitulo 4.
Los datos utilizados corresponden a una periodo de cotizaciones de 1200 dias
para las siguientes especies: ACINDAR — ASTRA - BANSUD - SIDERCA -
RENAULT - COMERCIAL DEL PLATA.

Cada grafico presenta la siguiente informacion:

e ESPECIE: Nombre de la especie

e GRAFICO: En el grafico pueden distinguirse los siete conjuntos difusos. De
izquierda a derecha, éstos son:

- muy decreciente

- decreciente

- poco decreciente

- constante

- poco creciente

- creciente

- muy creciente

e CANTIDAD: Debajo de cada grafico se encuentra la informacion de la
distribucion de las 1200 tendencias en los siete conjuntos.
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Acindar

I I I i ] 1

n " n 'p] 'z] 'p [y

™ ™ ™ ] v Y-

N 0 Q L) - m

' . *
muy decreciente .. 1 creciente ........ 1152
decreciente ...... 1] poco creciente ... 13
poco decreciente . 1] muy creciente .... 1
constante ........ 33

Figura B.1 — Base de Datos para la especie Acindar

Astra

% % %9

[ 1 I 1 1 | 1

w -] -] o o o o

-] v] 0 o ] ™ o

o v o o - r~ (]

N - - | -

I I |
nuy decreciente .. 2 creciente ........ 952
decreciente ...... 1 poco creciente ... 45
poco decreciente . 7 muy creciente .... 2
constante ........ 191

Figura B.2 — Base de Datos para la especie Astra
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Bansud
] 1 1 ] [} I !
=] o o =) o 2 (=]
™ ™ ™ ™ t~ o ™
-] o L) N =] - m
A A " "
muy decreciente .. 2 creciente ........ 137
decreciente ...... i3 poco creciente ... 28
poco decreciente . 355 muy creciente .... 3
constante ........ 262
Figura B.3 — Base de Datos para la especie Bansud
Erca
i i i 1 ] 1 1
o b L o b o ]
o o~ 3] ] ] I~ [
™~ o - m in ™ Q
m N N - | -
[ 1 [ [
nuy decreciente .. 1 creciente ........ 106
decreciente ...... 1) poco creciente ... 1083
poco decreciente . O nuy creciente .... 2
0

constante

Figura B.4 — Base de Datos para la especie Siderca
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Renaul t_Argentina

5.0 & 9. 4

| [ 1 I | ]
Q2 Q Q Q ] o Q
m m m m 3l M~ ™~
i L) in ™~ (] -] Y]
l.ID Ql' t:l | - (3] g
muy decreciente .. 1 creciente ........ 362
decreciente ...... 2 poco creciente ... 9
poco decreciente . 19 mnuy creciente .... 1
constante ........ 806

Figura B.5 — Base de Datos para la especie Renault

Comercial_del_Plata

| XK

i 1 1 1 ] 1

) -] ] \a 0 L4 L

L L L L3 o n n

M= m o n - ] %)

¢ B W 7 7 = =
muy decreciente .. 1 creciente ........ 1024
clecreciente ...... 1 poco creciente ... 120
poco decreciente . 2 nuy creciente .... s
constante ........ 48

Figura B.6 — Base de Datos para la especie Comercial del Plata



Apéndice C
Conjuntos Difusos construidos con técnicas de

Clustering

A continuacién se presentan los graficos en donde se identifican los conjuntos
difusos que se construyeron usando el algoritmo de K-Means para las especies
utilizadas en las experiencias del Capitulo 4.

Igual que en apéndice anterior, los datos utilizados corresponden a una periodo
de cotizaciones de 1200 dias para las siguientes especies: ACINDAR — ASTRA
— BANSUD - SIDERCA - RENAULT - COMERCIAL DEL PLATA.

Cada grafico presenta la siguiente informacion:

e ESPECIE: Nombre de la especie

e GRAFICO: En el grafico pueden distinguirse los siete conjuntos difusos. De
izquierda a derecha, éstos son:

- muy decreciente

- decreciente

- poco decreciente

- constante

- poco creciente

- creciente

- muy creciente

e CANTIDAD: Debajo de cada grafico se encuentra la informacion de la

distribucion de las 1200 tendencias en los siete conjuntos.
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Acindar

i i ] 1 I

n n O =] T

™ - I L o -3

o - ®mOH O ™~

T T 11 o] ™

muy decreciente .. 1 creciente ........ 282
decreciente ...... 30 poco creciente ... 24
poco decreciente . 134 muy creciente .... i
constante ........ 728

Figura C.1 — Base de Datos para la especie Acindar construida con K-Means

Astra

nuy decreciente
decreciente

poco decreciente

constante

2

32
229
5924

creciente ....
poco creciente
nmuy creciente

288
49
6

Figura C.2 — Base de Datos para la especie Astra construida con K-Means
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Bansud

1 1 [ [ 1 1 [

™~ ~ n « -] M~ o

r~ ™ @ 9 o 1] o

0 n n O n ™ o~

o -:l I | - N

1
mnuy decreciente .. 12 creciente ........ 119
decreciente ...... 42 poco creciente ... 46
poco decreciente . 145 nuy creciente .... 20
constante ........ 816

Figura C.3 — Base de Datos para la especie Bansud construida con K-Means

fiderca

i 1 i I
L Q w "
3] N —=Trm o
- N NOD M o~
Lo | 11
[
nuy decreciente .. 1 creciente ........ 8535
decreciente ...... 19 poco creciente ... 26
poco decreciente . 38 mnuy creciente .... 2

constante ........ 129
Figura C.4 — Base de Datos para la especie Siderca construida con K-Means
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RBenaul t_Argentina

muy decreciente .. 3 creciente ........ 225
decreciente ...... 36 poco creciente ... 39
poco decreciente . 206 muy creciente .... 8
constante ........ 683

Figura C.5 — Base de Datos para la especie Renault construida con K-Means

Comercial_del_Plata

nuy decreciente .. 2 creciente ........ 294
decreciente ...... 16 poco creciente ... 'S
poco decreciente . 198 nuy creciente .... 13
constante ........ 600

Figura C.6 — Base de Datos para la especie Comercial del Plata construida con K-Means



Apéndice D

Método de Generacion de Reglas Wang y Mendel

El Método de Generacion de BR de Wang y Mendel (método WM) es uno de
los métodos de disefio LM mas simples y conocidos. En este método inductivo,
la generacion de las BR se lleva a cabo por medio de los siguientes pasos:

y

Considerar una particion difusa de los espacios de variables de entrada:
Puede obtenerse de la informacion de expertos (si se dispone de ella) o
mediante un proceso de normalizacion. En este Gltimo caso, realizar una
particion difusa de los espacios de variables de entrada dividiendo cada
universo de discurso en un numero de particiones iguales o distintas,
seleccionar una clase de funcién de pertenencia y asignar un conjunto
difuso a cada subespacio.

Generar un conjunto de reglas linguisticas preliminar: Este conjunto estara
compuesto por la regla que mejor cubra cada ejemplo (par de datos de
entrada-salida) contenido en el conjunto de datos de entrenamiento. La
estructura de estas reglas se obtiene tomando un ejemplo especifico, por
ejemplo, un arreglo real n+1-dimensional (n valores de entrada y un valor
de salida) y fijando a cada una de las variables de la regla la etiqueta
lingliistica asociada al conjunto difuso que mejor cubre cada componente
del arreglo.

Asignar a cada regla un grado de importancia: Sea RI=IF x1 es A1y ...y xn
es An THEN y es B la regla linglistica generada a partir del ejemplo
e1=(x1l,....,xnlyl). El grado de importancia asociado a la regla se obtendra
de la siguiente manera:

G(Ry) = pdi(x)") " ..." pAu(xs') uB(y")

Obtener una RB final a partir del conjunto de reglas difusas preliminar: Para
cada combinacién de antecedentes, seleccionar la regla con el mayor grado
de importancia.
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Resultados

con

Multiples

Inversion (10 estrategias)

Estrategias

de

La siguiente Tabla presenta los resultados obtenidos para la experiencia con
Multiples Estrategias de Inversién (MEI) utilizando estrategias de Tipo Ill con un
conjunto de diez estrategias.

Secuencial Entrenamiento Testeo

Especie %0p | %Ex | Ga Gp %0p | %Ex | Ga Gp
Bancos 48.24| 5324|129.14| 68.75 | 47.73| 52.23| 16.81| 8.78
Especies varias | 53.26| 52.19|382.42|199.58 ll 49.61| 51.58| 37.69| 19.44
Aleatorio Entrenamiento Testeo

Especie %0p | %Ex | Ga Gp %0p | %Ex | Ga Gp
Bancos 4964 | 52.27|116.25| 60.76 | 43.80| 55.63| 63.41| 3527
Especies varias | 5676 | 52.03(241.72|125.77 | 46.91| 50.98| 75.62| 38.55

(a)

(b)

Tabla E.1 — Resultados de la experiencia con MEI utilizando 10 EIs (a) con datos secuenciales y (b)
con datos aleatorios
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