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Resume - El objetivo del presente articulo es la elaboracion de
un modelo transformacional para la prediccion de la variacion
diaria del indice bursatil S&P 500 utilizando algoritmos genéticos y
redes neurodifusas. El modelo consta de 2 fases la primera consiste
en la elaboracion de las funciones y reglas difusas a través del
algoritmo TSK-IRL-R de KEEL, la segunda etapa es el
entrenamiento de la red neurodifusa usando ANFIS de MATLAB.
Como conjunto de datos se tomaron las variaciones proporcionadas
por Yahoo Finance, obteniendo como resultado el valor minimo de
7.5843 de error en el entrenamiento.

Palabras clave- S&P 500, redes neurodifusas, algoritmos
genéticos, prediccion, modelo transformacional.

Abstract- The objective of this paper is the elaboration of a
transformational model to forecasting the diary variance of S&P
500 by using genetic algorithms and fuzzy neural networks. The
model consists of two phases, the first is the elaboration of fuzzy
Sfunctions and rules through TSK-IRL-R in KEEL, and the second
is the training of fuzzy neural network by using ANFIS in
MATLAB. The data set was composed the diary variances from
Yahoo Finance. It was obtained 7.5843 of training error.

Keywords- S&P 500, fuzzy neural networks, genetic algorithms,
prediction, transformational model.

. INTRODUCCION

Los indices bursatiles son ampliamente utilizados para la
toma de decisiones de inversién en el mercado, de manera tal
que cada bolsa de valores cuenta con al menos un indice que
indique su situacion actual, para el caso concreto de la bolsa
de New York, existe el S&P 500 [1] que estd basado en el
precio de las acciones de 500 empresas de distintos rubros a
diferencia del Dow Jones y Nasdag Composite.

Sin embargo, la variacion de un indice bursétil en general
depende de factores coyunturales lo cual dificulta el
establecimiento de un modelo valido para cualquier periodo de
tiempo, por lo que predecir un indice de la bolsa de valores
representa un gran reto y en las ultimas dos décadas ello ha
sido objeto de muchos estudios dadas las aplicaciones
comerciales que tiene [2]. Numerosos métodos han sido
propuestos para brindar predicciones mas exactas a los
inversores los cuales pueden ser divididos en aplicaciones de
modelos estadisticos (ARIMA) [3] y técnicas de inteligencia
artificial [4].
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Como objetivo de éste articulo, se ha planteado un
modelo transformacional que utiliza técnicas de Soft
Computing para la prediccion de la variacion diaria del S&P
500. Las técnicas consideradas son redes neuronales
artificiales, logica difusa y algoritmos evolutivos (Algoritmos
genéticos).

El modelo consta de dos etapas bien diferenciadas la
primera de ella es la generacion del FIS aplicando algoritmos
genéticos y la segunda consiste en el entrenamiento y
evaluacion de una red neurodifusa mediante la herramienta
Matlab. Como base de conocimiento se tomé en cuenta las
variaciones del S&P 500 desde el 03 de enero de 1950 hasta el
05 de febrero de 2016.

A continuacion, se da a conocer el estado del arte de
prediccion de indices bursatiles y otros trabajos tomados en
cuenta en la realizacién de este articulo. En segundo lugar, se
detalla la metodologia, asi como las técnicas y herramientas
utilizadas para la realizacion de los modelos y su evaluacion.
Finalmente se muestran los resultados, las conclusiones a las
gue se llegaron y los trabajos futuros de la investigacion.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

Se presenta algunos trabajos en la misma rama que
anteceden este articulo:

A. Entrenamiento de redes neuronales basado en algoritmos
evolutivos.

Luis Federico Bertona [5] estudia un método alternativo
para el entrenamiento de redes neuronales con conexion hacia
delante. Una vez determinada la topologia de la red neuronal
se utiliza un algoritmo genético para ajustar los pesos de la red
neuronal y se evaluan diferentes variantes de los operadores
genéticos para el entrenamiento de las redes neuronales. Los
resultados obtenidos por el algoritmo genético son
contrastados con los resultados obtenidos por el algoritmo de
retropropagacion de errores, como se aprecia en la Tabla [ y
Fig. 1.
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TABLAI
COMPARACION DE LA CANTIDAD DE ACIERTOS [5]

Tipo Acierto Desvio Acierto Desvio  Acierto  Desvio
Algoritmo Prom. Aciertos  Prom. Acierto  Prom. Acierto
Entrena. Ent. Ent. Eval Eval. Total%  Total%
Algoritmo
Cooticn 9409%  092%  8270%  240% 9181 104
Red o N
Neuronal ~ 432%  083%  8329%  2.03% 9211  0.88
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Fig. 1. Comparacion de la cantidad de aciertos [5]

B. Modelos de algoritmos genéticos y redes neuronales en la
prediccion del signo de variacion del IPSA

En el estudio de Antonio Parisi F et al. [6] se analiza la
capacidad de los modelos multivariados dinamicos recursivos
construidos a través de algoritmos genéticos y de redes
neuronales recursivas para predecir el signo de las variaciones
semanales del IPSA. Los datos corresponden al periodo
comprendido entre el 14 de julio de 1997 y el 9 de diciembre
de 2002. Los modelos analizados fueron evaluados en 60
series generadas por un proceso block-bootstrap. Los
resultados sefialan que la red Ward tendria mayor capacidad
que el modelo de algoritmos genéticos y el modelo Naive para
predecir el signo de las variaciones del IPSA, que esta
capacidad predictiva seria significativa, y que una estrategia
de trading basada en las sefiales de compraventa dadas por
este modelo permitian obtener retornos relativamente mas
altos. Se destaca que la red Ward y el modelo de algoritmos
genéticos superaron, en promedio, a la estrategia buy and
hold, aun cuando se consider6 un costo por transaccion
equivalente al 0,1 % del monto transado.

C. Métodos para predecir indices bursdtiles

Martha G., Aura J., Luis G. y Jorge L. [7] presentan una
revision bibliografica acerca de los métodos que se han
utilizado en las ultimas dos décadas para predecir indices
bursatiles. Los métodos estudiados van desde aquellos que
logran capturar las caracteristicas lineales presentes en los
indices de bolsa, pasando por los que se enfocan en las
caracteristicas no lineales y finalmente métodos hibridos que
son mas robustos, pues capturan caracteristicas lineales y no
lineales. Ademas, se incluyen aquellos métodos que utilizan

variables macroeconémicas para predecir los indices de
diferentes Bolsas de Valores en el mundo.

D. Un sistema de soporte de decisiones inteligente para la
compra de acciones mediante la integracion de algoritmos
genéticos basados en redes neurodifusas y redes neuronales
artificiales.

En este estudio realizado por R.J. Kuo, C.H. Cheny Y.C.
Hwang [8] se investiga la eficacia de un enfoque hibrido
basada las redes neuronales artificiales para las propiedades en
las series de tiempo, tales como las redes neuronales de
retardo de tiempo de adaptacion (ATNNs) y las redes
neuronales de retardo de tiempo (TDNNs), con algoritmos
genéticos (AQG) para la prediccion de la bolsa de valores.

Para estimar los diversos aspectos del disefio y ATNN
TDNN, se propone un método general sobre la base de ensayo
y error, pero no se garantiza la mejora del rendimiento. Por lo
que se usan AG para apoyar la optimizacion de la cantidad de
tiempo de retrasos y factores de arquitectura de la red.

E. Un enfoque hibrido basado en redes neuronales y
algoritmos  genéticos para la deteccion de patrones
temporales en la bolsa de valores.

Hyun-jung Kim y Kyung-shik Shin [9] desarrollan una red
neuronal difusa basada en algoritmos genéticos, para formular
la base del conocimiento de las reglas de inferencia difusas
que pueden medir aspectos cualitativos en la bolsa de valores.

Se realiza el experimento basado en la bolsa de valores de
Taiwan. Los resultados muestran que es mejor usar la red
neuronal que considera los factores cuantitativos y
cualitativos. Los resultados presentados demuestran que el
método propuesto tiene la capacidad de entrenar redes
neuronales con conexion hacia delante con las mismas
caracteristicas que los métodos tradicionales de entrenamiento.
También demuestran que el método propuesto puede incluso
mejorar la performance del entrenamiento en aquellos
aspectos en que los métodos tradicionales suelen tener
dificultades.

F. KEEL: Una herramienta software para el andlisis de
sistemas difusos evolutivos.

En este trabajo Joaquin Derrac del Dept. de Ciencias de la
Computacion e Inteligencia  Artificial, CITIC-UGR,
Universidad de Granada [10] presenta KEEL, una herramienta
software no comercial, capaz de abordar una amplia gama de
problemas de mineria de datos (regresion, clasificacion,
asociacion, agrupamiento, ...) mediante la generacion de
experimentos estandar y educativos. Dispone de una amplia
libreria de algoritmos de Sistemas Difusos Evolutivos (SDE)
basados en diferentes esquemas: Michigan, Pittsburgh, IRL y
GCCL. También dispone de modulos de tratamiento de datos
y andlisis estadisticos. A modo de ejemplo en el articulo se
muestra un caso de estudio sobre el analisis de dos propuestas
diferentes de aprendizaje de Sistemas Difusos, para ilustrar el
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proceso de generacion de experimentos en KEEL, incluyendo
el empleo de test estadisticos.

El articulo finaliza recalcando que KEEL es una
herramienta de software capaz de preparar adecuadamente
algoritmos evolutivos para problemas de mineria de datos,
incluyendo algoritmos de SDEs, esta herramienta libera a los
investigadores de la mayoria del trabajo técnico y les permite
centrarse en el andlisis de sus nuevos algoritmos en
comparacion con los ya existentes, permitiendo que incluso
investigadores con conocimientos basicos en Logica Difusa y
Computaciéon Evolutiva puedan emplear los SDEs en su
trabajo.

I1l. METODOLOGIA
A. Origen de los datos

El conjunto de datos fue obtenido de [11] considerando
unicamente los precios de cierre del S&P 500 desde 03 de
enero de 1950 hasta 05 de febrero de 2016. El nimero total de
observaciones es de 16 633, como se muestra en la Fig. 2.

S&P 500
W S&P500

© Yahoo!

10am 12pm 2pm 4pm

Pravious Closs
1id 5d 1m 3m 6m v 2y Sy max
Fig. 2. Valor del cierre del S&P 500 [11]

Se calcularon las variaciones diarias (V) a partir de los
valores de cierre diarios (C) mediante la Ec. (1).

Vi=C —Ciq (D

Las variaciones obtenidas fueron fuzzificadas mediante la
herramienta KEEL y posteriormente sirvieron de entrada para
el entrenamiento y verificacion de la red ANFIS siguiendo el
modelo detallado en la Fig. 3.

Coleccion de datos

Generacion evolutiva de funciones y reglas difusas

Refinamiento de reglas difusas

Definicion del FIS en ANFIS

Entrenamiento en ANFIS

Evaluacion del modelo

Fig. 3. Modelo propuesto para la prediccion del S&P 500
B. Técnicas y Herramientas
1) Ldgica Difusa

La logica difusa permite el tratamiento de informacion
poco definida e imprecisa, de tal manera que se realiza el
analisis de la informacién de manera similar a lo realizado por
un humano con el uso de etiquetas lingiiisticas. Al contrario de
la 16gica convencional que trata solo con valores discretos, la
logica difusa establece grados de pertenencia a mas de un
conjunto difuso, es decir un determinado dato puede
pertenecer a mas de un conjunto y no solo a uno como lo
establece la logica convencional.

Lofti Zadeh en 1965 propuso la idea de Conjuntos
Difusos [12], los cuales son una coleccion de valores que van
asociandose al conjunto a través de un proceso conocido como
fuzzificacion. A partir de los datos fuzzificados se obtiene una
salida la cual puede ser difusa o desfuzzificada para obtener
un valor discreto CRISP [13].

El grado de pertenencia esta determinado por una funcién
de pertenencia mediante la Ec.(2)

A ={x, us(x)|x € U} 2
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Uaix = [0, 1] funcion de pertenencia
Ua(x) grado de pertenencia de la variable x
U dominio de la aplicacion

En este articulo, se utilizan cinco etiquetas lingiiisticas
para las variaciones diarias: muy bajo la media (MBM), bajo
la media (BM), en la media (EM), sobre la media (SM) y muy
sobre la media (MSM).

La Funcién de pertenencia indica el grado en el que un
elemento pertenece a un conjunto dado, para el caso de logica
difusa toma los valores entre 0 y 1. Las funciones que se
utilizan en su mayoria son: Triangular, Trapezoidal y
Gaussiana.

El tipo de funcion que se utilizoé fue triangular, que se
muestra en la Fig 4., siendo cinco funciones miembros por
cada entrada, la funcion triangular esta definida mediante tres
parametros los cuales determinan las coordenadas de los tres
vértices del triangulo, mediante la Ec. (3).

0| a m b

Fig. 4. Funcién triangular

(0 x<a
I::‘; i a<x<m

x)=<%,_ 3
kO ; x>b

2) KEEL

KEEL (Knowledge Extraction based on Evolutionary
Learning) es una herramienta de codigo abierto que puede ser
usada para varias tareas de descubrimiento de informacion.
KEEL provee una GUI basada en el flujo de datos para el
disefio de experimentos con diferentes conjuntos de datos y
algoritmos de inteligencia computacional. Contiene una
amplia variedad de algoritmos de extraccion de conocimiento,
técnicas de preprocesamiento, inteligencia computacional
basada en algoritmos de aprendizaje, modelos hibridos,
metodologias estadisticas, etc. [14].

3) TSK-IRL-R

La Inferencia TSK, fue propuesto por Takagi, Sugeno y
Kang, también conocido como Sugeno, es un método de
inferencia para la obtenciéon de un valor de salida dado un
valor de entrada.

A diferencia del modelo de inferencia Mandani, no es
necesario un método extra para la desfuzzificacion, por ende
las reglas de inferencias TSK son de la forma de la forma:

p:Slxes Ay Yes BENTONCES zes f(x, ) 4)

En la estructura de TSK-IRL-R, muestra que el algoritmo
estd compuesto por 2 etapas: un proceso de generacion
evolutiva y un proceso de refinamiento evolutivo.

El primer proceso esta basado en un algoritmo iterativo
que estudia la existencia de los datos en los diferentes sub-
espacios difusos de entrada. En cada iteracion, los datos son
localizados en alguno de ellos aplicando un método de
aprendizaje de las reglas del consecuente TSK para determinar
la relacion de la entrada y la salida.

La segunda fase consiste en el ajuste del consecuente y el
antecedente de las reglas difusas obtenidas en el primer
proceso. El ajuste o refinamiento se realiza a través de un
algoritmo genético el cual codifica la base de conocimiento
obtenida en cromosomas y la funcion de ajuste es el error
cuadratico medio [15].

Se aplico este algoritmo a través de la herramienta KEEL
y se disefio el experimento mostrado en la Fig. 5.

5

Fig. 5. Experimento disefiado en KEEL

gl

TSK-IRL-R

Los parametros especificados para el algoritmo TSK-IRL-R
son especificados en la Tabla II.

TABLAII

PARAMETROS DEL ALGORITMO TSK-IRL-R
Parametros Valor
Iteraciones Estrategia Evolutiva 500
Numero de padres para la estrategia evolutiva 15
Numero de descendientes 100
Tamaiio de la desviacion estandar 2
Operador de recombinacion 3
Operador de recombinacion para la desviacion de la secuencia 2
Numero de padres para recombinar la secuencia solucion 15
Numero de padres para recombinar la desviacion de la I
secuencia
Numero de etiquetas 5

La ejecucion del experimento genera varios archivos entre
ellos la generacion de los conjuntos difusos y las reglas
difusas. Se definieron 5 funciones miembro por cada entrada,
como se muestra en la Fig. 6, y se obtuvieron 92 reglas difusas
que se aprecian en la Fig. 7.
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Initial Data Base:

Variable de estado 1:

Label 1: (-159.555,-106.85,-54.105)

Label 2: (-106.85,-54.105,-1.3555555555555554)

Label 3: (-54.105,-1.355995959555995554,51.384559995553559
Label 4: (-1.3595995555559594,51.384555959955555,104.13)
Label 5: (51.38459959955995,104.13,156.874999599995997)

Variable de estado 2:
Label 1: (-159.555,-106.85,-54.103)
Label 2: (-106.85,-54.105,-1.35%959559%559554)
Label 3: (-54.105,-1.35999599595959594,51.38459999955559)
Label 4: (-1.3599%99595559954,51.384595999995595%,104.13)
Label 5: (51.384595%95959599,104.13,156.87495959959957)

Variable de estado 3:
Label 1: (-159.555,-106.85,-54.103)
Label 2: (-106.85,-54.105,-1.3599999555599954)
Label 3: (-54.105,-1.35999599595959594,51.38459999955559)
Label 4: (-1.3599%99595559954,51.384595999995595%,104.13)
Label 5: (51.384595%95959599,104.13,156.87495959959957)

Fig. 6. Definicion de los conjuntos difusos generado por KEEL

Numero de reglas: 92

-155.595 -106.85 -54.105

-106.85 —54.105 -1.3559959595955994
-1.3599959999995954 51.384555595959999 104.13
-0.0145776447829355%7 0.0035106688733581444
0.0054274313024145066 45.72206153447351

-159.595 -106.85 -54.105

-106.85 —-54.105 -1.35999599959555994

51.38499999999999 104.13 156.87499999999997
0.0037551555265726668 -2.755209740949475 -0.36655022550565145
3.625845%803195846

-159.595 -106.85 -54.105

-54.105 -1.35599995555555%4 51.38499995999559

-159.5%5 -106.85 -54.105

0.0018299913094552383 0.003586552964615619 -0.001257520554151624
50.07268485539697

-159.595 -106.85 -54.105

-54.105 -1.359999999999999%94 51.38499999999959

-106.85 —-54.105 -1.35999599959555994

0.50581232601012596

1.4678236525968675 -0.646646642619596 -1.8153720065278212

Fig. 7. Reglas difusas generadas por KEEL

Las tres variables de entrada consideradas son las
variaciones en el periodo ¢, t-1 y #-2 mientras que el valor de
salida es la variacion del S&P 500 en el momento #+1.

Las etiquetas lingiiisticas Label 1, Label 2, Label 3, etc.
corresponden a los conjuntos difusos muy bajo la media
(MBM), bajo la media (BM), en la media (EM), sobre la
media (SM) y muy sobre la media (MSM) respectivamente.

Con las reglas difusas y los conjuntos generados se
procedié a la creacion de un modelo Sugeno en Matlab, segun
la Fig 8, y las reglas ingresadas en la Fig 9.

FIS Variables Membership function plots  Piot points: 181

MEN BM EM SM MSM

input1 output1

input2

input3 -

YT T L ! ! !
-150 -100 -50 ] 50 100 150

input variable “input1”

Fig. 8. Definicion del FIS en Matlab

=

)] Rule Editor: FIS3
File Edit View Options

1. If (input1 is mf1) and (input2 is m2) and (input3 is mf4) then (output1 is mf1) (1) ~
2. If (input1 is mf1) and (input2 is mi2) and (input3 is mf3) then (output1 is mf2) (1)
3. If (input1 is mf1) and (input2 is mf3) and (input3 is mf1) then (output1 is mf3) (1)
4. If (input1 is mf1) and (input2 is mf3) and (input3 is mf2) then (output1 is mf4) (1)
5. If (input1 is mf1) and (input2 is mf3) and (input3 is mf3) then (output1 is mf5) (1)
6. If (input1 is mf1) and (input2 is mf3) and (input3 is mf4) then (output1 is mf6) (1)
7. If (input1 is mf1) and (input2 is mf3) and (input3 is mfS) then (output1 is mf7) (1)
8. If (input1 is mf1) and (input2 is mf4) and (input3 is mf1) then (output1 is mfa) (1)
9. If (input1 is mf1) and (input2 is mf4) and (input3 is mf2) then (output1 is mfa) (1)
10. If (input1 is mf1) and (input2 is mf4) and (input3 is mf3) then (output1 is mf10) (1) v

IF and and Then
inputl is input2 is. input3 is.
~ mfi ~ mfi ~ ~
mi2 mi2 mi2
mi3 mf3 mf3 mi3
mfd mf4 mid
mis mfs mfs mis
none none

[Jnot [Jnot [Jnot [ not

_ Connection Weight:
or
(®) and 1

Delete rule Add rule Change rule jJ
H Help Close |

Fig. 9. Reglas ingresadas en MATLAB

|FISNﬂ||e'FISﬂ

4) ANFIS

El Sistema Adaptativo de Inferencia Neurodifuso (ANFIS
por sus siglas en inglés) es una red adaptativa que representa
la implementacion del modelo de inferencia TSK [16].

Las redes adaptativas son estructuras compuestas por
diversas capas de nodos conectados a través de enlaces. Cada
nodo representa una unidad de procesamiento que va a
desempefiar una funcion sobre la sefial recibida para la
generacion de otra salida. Cada enlace puede depender ademas
de un conjunto de parametros asociados o no en caso de nodos
no adaptativos que solo dependen de las entradas. La
Arquitectura del modelo ANFIS se muestra en la Fig. 10.

TN

/
x

A2 |

{61

Capal | Capal Capa3 Capa4 | Capa 5
1

T ’ 0

Premisas Consecuencias

L

Fig. 10. Arquitectura modelo ANFIS [12]

Se dividié los datos para el entrenamiento y verificacion
de la red neurodifusa siendo 16 462 observaciones para
entrenar la red y 166 restantes para la verificacion. Los datos
de entrenamiento en MatLab se muestran en la Fig. 11.
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Training Data (ooo)

200

Output
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data set index . 104

Fig. 11. Datos de entrenamiento en Matlab.

Para obtener un modelo mas confiable se realizod pruebas
variando las iteraciones consideradas para el entrenamiento de
la red neurodifusa. (Ver Tabla IIT)

e outputmf

output

Logical Operations
and
or

— not

Fig. 13. Arquitectura de la red neurodifusa

TABLA 11
COMPARACION DE RESULTADOS POR CADA NUMERO DE ITERACION
lteraciones Error _ Error Promedio Errqr )
Entrenamiento Entrenamiento Verificacion
5 7.6687 7.6668 24.1721
10 7.6598 7.6582 24.2860
15 7.6521 7.6506 24.3941
25 7.6389 7.6377 24.6035
50 7.6148 7.6140 25.0711
75 7.5978 7.5972 25.4320
100 7.5843 7.5838 25.7070

De los resultados obtenidos se considera mejor el modelo
generado con 50 iteraciones por ser en promedio el que
obtiene un menor error tanto en entrenamiento como en
verificacion, como se muestra en la Fig. 12.

)] Anfis Editor: FIS3 - B
File Edit View
Training Error — ANFIS Info. —
T
768 # of inputs: 3
Fy #of outputs: 1
766 ﬁq‘*m # of input mfs:
5 ﬁ*k-m 555
s bt
762 R
76 L L 1 1 I Structure
0 10 20 30 40 50 Clear Piat
Epochs
Load data Generate FIS Train FIS [ TestFIS
From: . Optim. Method:
(_) Load from file
Training — backpropa W Pr.lt against:
) ) file (@ Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
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Fig. 12. Error de entrenamiento con 50 iteraciones

En las Fig. 13, Fig. 14, Fig. 15 y Fig. 16, se muestra los
resultados obtenidos al poner en funcionamiento los datos en
Matlab.
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Fig. 14. Reglas difusas con 50 iteraciones
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Fig. 16. Superficie de Varl, Var3 y VarP

V. CONCLUSIONES

El modelo propuesto obtiene un menor numero de error
de entrenamiento en comparacion con trabajos anteriores en
donde solo se utilizaba las redes neurodifusas. Con este
modelo se alcanzé un minimo de 7.5843 de error en el
entrenamiento con 100 iteraciones siendo inferior al valor
obtenido anteriormente 7.7249. La inclusiéon de algoritmos
genéticos para la fuzzificacion de los datos obtuvo mejores
resultados que el algoritmo Grid Partition utilizado en Matlab.

Si bien la generacion de un modelo de prediccion de un
indice bursatil no es del todo factible los resultados obtenidos
demuestran que se obtienen valores cercanos a los reales. Se
considera interesante la inclusion de algoritmos evolutivos
para el entrenamiento y la estructura de la red neuronal para
mejorar los resultados obtenidos en este articulo. De manera
similar se podria optar por considerar mayor cantidad de
entradas para la red neurodifusa.
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