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Resumen de la tesis de Marco Antonio Barbosa Santoyo, presentada como requisito parcial
para la obtencion del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Aplicaciones de algoritmos evolutivos a finanzas

Resumen aprobado por:

Dr. Israel Marck Martinez Pérez

Director de Tesis

Los mercados financieros, compuestos tradicionalmente por los mercados de valores y
recientemente por los mercados de divisas, presentan un gran atractivo para el area de inves-
tigacion, principalmente por el potencial de remuneracién monetaria. Anteriormente se han
usado métodos de computo natural para construir modelos que ayuden en las predicciones de
cambios de precios y también para optimizar estrategias de inversién en estos mercados. Ini-
cialmente se emplearon Redes Neuronales, principalmente para realizar modelado de series de
tiempo como herramienta para realizar inversiones basadas en predicciones de las variaciones
de los mercados. Recientemente se han tratado de aplicar diferentes enfoques de Cémputo
Evolutivo, como son Programacién Genética para modelado y Algoritmos Genéticos para
evolucion y optimizacién de estrategias de compra-venta. En este proyecto se propone desar-
rollar la implementacion de un Algoritmo Genético para evolucionar los pardmetros de una
estrategia de inversion para el mercado de divisas basada en estrategias de ruptura, que son
usadas frecuentemente por los inversionistas de este mercado.

Palabras Clave: Algoritmos Genéticos, NSGA-II, SPEA2, Finanzas, Mercado de
Divisas
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Abstract of the thesis presented by Marco Antonio Barbosa Santoyo, in partial fulfillment of
the requirements of the degree of Master in Sciences in Computer Sciences.

Applications of evolutive algorithms to finance

Abstract approved by:

Dr. Israel Marck Martinez Pérez

Thesis Director

Financial markets, including stock and foreign exchange markets, are of high interest for
research purposes mainly because of their potential for monetary reward. Natural computing
methods have been previosly used to build models that aim to predict market price changes
as well as to optimize investment strategies in such markets. Initiallly, neural networks were
used as a tool for time series modelling in order to make investments based on predictions
of market variations. Similarly, evolutionary computing techniques, such as genetic pro-
gramming and genetic algorithms, have recently been used for modeling and optimization
of trading strategies. In this thesis, a genetic algorithm for the optimization of a trading
rule in the foreign exchange market is presented. The evolved parameters belong to a class
of technical rules called “breakout strategies”, which are frequently used by investors in the
FOREX market.

Keywords: Genetic Algorithms, NSGA-II, SPEA2, Finance, Foreign Exchange
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A mi madre, que me enseno que con suficiente
paciencia se puede hacer o deshacer cualquier

cosa.

A mi padre, de quien aprendi que lo que mds

importa en la vida es lo que uno quiere hacer.

“

I have lost the will to live
Simply nothing more to give
There is nothing more for me

Need the end to set me free

Things not what they used to be
Missing one inside of me
Deathly lost, this can’t be real
Cannot stand this hell T feel

Emptiness is filling me
To the point of agony
Growing darkness taking dawn

I was me, but now he’s gone

7

Metallica — Fade to black
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Capitulo 1 Introduccién

1.1 Antecedentes y motivacion

La prediccion de fenémenos dependientes del tiempo es importante en varios tipos de proble-
mas del mundo real. Uno de ellos es el de los mercados financieros, donde existen recompensas
monetarias altas para quien realice predicciones acertadas (Kaboudan, 2000; Santini y Tet-
tamanzi, 2001). En particular, aunque la misma informacién estd disponible para todos
(tipicamente precios anteriores), no todos pueden analizarla de manera ttil, siendo posible
obtener ganacias mientras el mercado ajusta sus precios, pues una fuente de informacion sin
utilizar puede dar una ventaja a inversionistas (Larkin y Ryan, 2008).

La ingenieria financiera nos dice que los cambios de precios son intrinsicamente aleatorios
en una situacion ideal, lo cual nos lleva a creer en la imparcialidad de los mercados. Sin em-
bargo, andlisis numérico reciente, apoyado por el rapido avance de la tecnologia de cémputo,
ha propiciado un nuevo nivel de ingenieria financiera. Esencialmente, aplicaciones de técnicas
computacionales nos dicen de la posiblidad de obtener una ganancia con un cierto grado de
certidumbre (Tanaka-Yamawaki, 2004).

Los métodos de Cémputo Bioinspirados, como los Algoritmos Evolutivos (AE), pueden
generar modelos para realizar predicciones que se ajustan bien a las series de tiempo (datos
histéricos), pero la calidad de las predicciones obtenidas de las muestras se degradan con el
tiempo (Brabazon et al., 2012), por lo que se pueden hacer predicciones a corto plazo para
mercados financieros con estas heuristicas, pero no predicciones a largo plazo (Mishra et al.,
2010).

Los Algoritmos Genéticos (AG), un tipo de AE, se usan principalmente para resolver
problemas de optimizacién (Eiben y Smith, 2003). En el area de finanzas, se han usado
para tratar de hacer predicciones de precios en los mercados de valores (Drake y Marks,
1998) y para determinar reglas técnicas de compra-venta en dichos mercados (Allen y Kar-
jalainen, 1999). M4ds recientemente, se han usado AGs para tratar de generar estrategias de
inversion en el mercado de divisas y optimizar estrategias ya existentes, asi como también
explotar tendencias en estos mercados (Hryshko y Downs, 2003, 2004; Mendes et al., 2012;
Fernandez-Pérez et al., 2012). El objetivo de este proyecto es obtener una regla o estrategia
técnica de compra-venta para el mercado de divisas usando AGs, que maximice rentabilidad
minimizando el riesgo de inversién. En la siguiente seccién se describird el marco tedrico

necesario para desarrollar este proyecto.



1.2 Objetivos de la investigaciéon

1.2.1 Objetivo general

Implementacion de un algoritmo genético que optimice el desempeno de estrategias de rompimiento
diario en el mercado de divisas, maximizando la rentabilidad y minimizando la pérdida mayor
durante un periodo de tiempo dado para el tipo de cambio entre las de divisas euro y dolar

americano (EURUSD).

1.2.2 Objetivos especificos

1. Implementar la estrategia de rompimiento para poder evaluar el rendimiento de una

inversion que la utilice.

2. Hacer una implementacién de los algoritmos NSGA-II y SPEA2 para optimizar es-
trategias de inversién considerando aspectos practicos como costos de transacciones, e

intereses diarios.

3. Maximizar la rentabilidad de la estrategia de compra-venta y minimizar el monto de

mayor pérdida durante el periodo de inversion.

4. Implementar el algoritmo considerando la posibilidad de tener un rompimiento diario

para la estrategia de compra-venta.

1.2.3 Definicién del problema y pregunta de investigacién

En el problema de optimizacién de parametros para una estrategia de inversion se busca,
partiendo de un capital inicial, realizar una serie de inversiones durante un periodo de tiempo
finito para maximizar la ganancia acumulada y al mismo tiempo minimizar la pérdida mas
grande obtenida, de tal manera que no se ponga en riesgo dicho capital.

De aqui se deriva la siguiente pregunta que se trata de investigar con este proyecto:

., Qué tan eficiente puede ser una estrategia de compra-venta basada en rompimiento

generada por algoritmos evolutivos?

1.2.4 Planteamiento del problema.

La idea detras de estos experimentos es tener una guia de inversiéon que permita tener ganan-

cias minimizando las pérdidas que pongan en riesgo un capital inicial. Para esto se necesitan



los parametros de inversién que se intentan encontrar con dichas simulaciones y ver que tan
bien se hubieran comportado en una situacion real.

Dado que el espacio de bisqueda para los mejores parametros es extenso y su busqueda
requiere de una gran cantidad de tiempo de computo, se espera poder encontrar una combi-
nacion de parametros que sean lo suficientemente buenos y tengan un desempenio aceptable
dentro de un tiempo razonable, para poder utilizar la estrategia de inversiéon después de
un periodo de entrenamiento, repetir el entrenamiento y volver a utilizar la estrategia de

inversién con nuevos datos.

1.3 Metodologia

Para cumplir con los objetivos y obtener una respuesta a la pregunta de investigacién, se
realizé la siguiente metodologia de 3 fases: implementar la funcién objetivo, utilizar la funcion
objetivo para realizar un entrenamiento con una base de datos que representa un periodo
de tiempo y finalmente utilizar la misma funciéon objetivo para hacer una evaluacion de los
mejores resultados obtenidos en un periodo de tiempo que siga inmediatamente al usado
como entrenamiento.

Primero se plantean los objetivos a optimizar, que son la ganancia y la pérdida mayor.
Esto nos indica la manera de hacer la implementacion de la estrategia de inversién como una
funcién objetivo para obtener las medidas de evaluacion de sus parametros.

Posteriormente se implementé dicha funcion objetivo para evaluar el desempeno de la
estrategia de inversion con un conjunto de parametros en un periodo de tiempo dado por
una base de datos de precios del tipo de cambio EURUSD.

Después se busca optimizar los pardametros de la funcién objetivo mediante el uso de
algoritmos genéticos. Para esto se realizé dicha implementacién para evaluar el desempeno
de la estrategia de inversién mediante un “entrenamiento” usando la funcién objetivo para
variar los parametros y tratar de identificar los mejores con una base de datos de un periodo
de tiempo dado para un tipo de cambio de una divisa, en este caso EURUSD del ano 2011, con
una granularidad de datos de 5 minutos. Esta variaciéon se llevé acabo usando los Algoritmos
Genéticos NSGA-IT y SPEA2. Cada evaluacién dio como resultado la ganancia acumulada
y la pérdida mayor en dicho periodo para los parametros usados.

Los mejores individuos de este entrenamiento, segun los dos criteros a optimizar, que

constituyen frentes de pareto de las diferentes modalidades de los experimentos, se mezclaron



para obtener los mejores individuos de todos estos en un frente de pareto constituido por
elementos de todos los frentes anteriores. Se selecciond una muestra representativa de este
frente y sus individuos fueron evaluados con una base de datos para diversos periodos del ano
2012, todos inmediatamente posteriores al periodo de entrenamiento, para el tipo de cambio
EURUSD con una granularidad de 5 minutos. Para esta evaluacién se obtuvo tambien una
ganancia y una pérdida mas grande para el periodo.

En base a los resultados obtenidos en la evaluacion se trata de determinar que tipo de
algoritmo genético puede ser mejor para el entrenamiento y con cuales pardmetros, para tratar

de optimizar el uso de recursos de cémputo utilizados para esta estrategia de inversion.

1.4 Organizacion de la tesis

A continuacién se describe brevemente el contenido de los siguientes capitulos: En el Capitulo
2 se describen de manera general los conceptos de Algoritmos Genéticos y Finanzas necesarios
para entender el contenido de la tesis, asi como un resumen de los trabajos de investigacion
mas relevantes relacionados con esta area.

En el Capitulo 3 se describen los requerimientos técnicos necesarios para llevar a cabo
los experimentos. En el Capitulo 4 se mencionan algunas de las consideraciones tedricas y
practicas para el diseno y la implementacion de los experimentos y posteriormentse se hace
una descripciéon de los experimentos y los resultados obtenidos, empezando por la fase de
entrenamiento y finalmente la fase de evaluacion de los “mejores resultados”. Finalmente,
en el ultimo capitulo se plantea una discusion de los resultados y las conclusiones obtenidas.
También se mencionan algunas mejoras técnicas que podrian influir positivamente sobre una

futura repeticién de los experimentos.



Capitulo 2 Marco tedrico

En este capitulo se hard una introduccion a los diferentes temas necesarios para el desarrollo
de este proyecto. Se empezara por el tema de Cémputo Natural para ubicar el lugar que
tienen los Algoritmos Genéticos dentro de esta area y se irda profundizando en el tema hasta
abordar los algoritmos NSGA-II y SPEA2 que serdan usados en este trabajo. Posteriormente se
abordara el tema de Finanzas para ubicar el area del Mercado de Divisas y las consideraciones
necesarias para desarrollar estrategias de inversion, asi como algunas herramientas que se usan
con este fin, para llegar por ultimo a la estrategia de ruptura, que es la herramienta que se

implementara como parte de este proyecto.

2.1 Coémputo bioinspirado

En esta seccién se mencionan los antecedentes necesarios para ubicar a los algoritmos genéticos
dentro de la rama de Ciencias de la Computacién conocida como Algoritmos Evolutivos.
Primero se describe el area de Cémputo Evolutivo. Posteriormente se hace una distincion
entre algoritmos para optimizacién mono-objetivo y algoritmos para optimizacion multi-
objetivo. Finalmente se mencionan los algoritmos SPEA2 y NSGA-II, que son algoritmos

genéticos de optimizacién multiobjetivo.

2.1.1 Coémputo evolutivo

El Cémputo Evolutivo (CE) es una area de investigacién de las Ciencias de la Computacién
que se caracteriza por estar inspirado en la evolucién natural, y cuyo proceso simplificado
se describe a continuacién: en un ambiente existe una poblacién de individuos que luchan
por sobrevivir y reproducirse. Los individuos son evaluados en su ambiente para determinar
una aptitud, la cual determina si sobreviven, y si se reproducen para obtener asi una nueva
generacion de individuos. La reproduccion emplea una operacién de cruzamiento entre in-
dividuos de la poblacion, tomando partes de cada uno para producir individuos nuevos que
heredan asi caracteristicas de los padres. Posteriormente se puede utilizar una operacion de
mutacién sobre los hijos para introducir cambios que no serfan heredados (Eiben y Smith,
2003).

En la Figura 1 se muestra el diagrama general de un algoritmo evolutivo. Observe que
dependiendo del tipo de algoritmo las operaciones de cruzamiento o mutacién pueden ser

opcionales, y los criterios de terminacion pueden variar, asi como los criterios para la seleccion



de padres y sobrevivientes, como se explicad mas adelante.

Seleccion de padres

»| Padres
Inicializacion
Recombinacion
—P .
Poblacion
Mutacion
v
Terminacion v
Hijos
Seleccion de Sobrevivientes

Figura 1: Esquema general de un algoritmo evolutivo.

Se dice que un algoritmo es elitista si los mejores individuos de una generacién se conservan
para la siguiente. Cada poblacién se transformard de manera estocdstica, generaciéon por
generacion, para obtener nuevas e idealmente mejores poblaciones. Como en la naturaleza,
este es un proceso aleatorio que no garantiza resultados. Pero por su misma aleatoriedad
puede hacer que evada trampas (en forma de maximos o minimos locales) que pueden atrapar
a métodos deterministicos (Poli et al., 2008).

En el escenario anterior, el ambiente representa el problema a resolver, un individuo
de la poblacién representa una posible solucién y la aptitud representa la calidad de la
solucién (Eiben y Smith, 2003). El problema por lo general es la biisqueda de soluciones,
que puede ser demasiado dificil (tardada) cuando el espacio de soluciones es grande y una
bisqueda exhaustiva es practicamente imposible (Chen y Yeh, 1997). El CE se aplica con
éxito cuando el tamano del espacio de soluciones dificulta la busqueda para otros métodos.
Un inconveniente es que no hay un resultado general que garantice la convergencia de CE
hacia un 6ptimo global, pero puede encontrar una solucién aceptable relativamente réapida
para muchos problemas (Allen y Karjalainen, 1999).

Las diferentes subareas del CE se caracterizan por las maneras en que implementan la
estrategia de evolucion, representan a sus poblaciones de inviduos y los tipos de problemas que
atacan. Estas son: Programacion Genética, Estrategias Evolutivas y Algoritmos Genéticos
(Eiben y Smith, 2003).

La Programacién Genética (PG) se usa por lo general para resolver problemas de mod-
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Figura 2: Diferentes tipos de problemas. a) Problema de modelado. b) Problema de optimizacién.
c) Problema de simulacién.

elado usando principalmente cruzamiento sobre sus poblaciones. Las Estrategias Evolutivas
usan principalmente mutacién sobre sus poblaciones para resolver problemas de optimizacion
continua. Los Algoritmos Genéticos por lo general usan cruzamiento como herramienta prin-
cipal y mutacién como herramienta secundaria en su estrategia de evoluciéon. Usan cadenas
basadas en un alfabeto finito como individuos de su poblaciéon y son mas utilizados para
resolver poblemas combinatorios de optimizacién (Eiben y Smith, 2003).

Brevemente se mencionara la diferencia entre un problema de optimizacién y uno de
modelado. Suponga que se tiene un sistema con una entrada de datos, una operacién que
se aplica a los datos, y una salida como resultado de dicha operacion. Dependiendo del
componente que se desconozca en el sistema serd el tipo de problema, como se muestra en
la Figura 2. Si se desconoce la entrada se tiene un problema de optimizacién (Figura 2(b)).
Si se desconoce la operacién, se tiene un problema de modelado (Figura 2(a)). Y finalmente,
si se desconoce la salida, se tiene un problema de simulacién (Figura 2(c))(Eiben y Smith,

2003).

2.1.2 Algoritmos genéticos

El algoritmo genético fue originalmente concebido por Holland como un medio para estudiar
comportamiento adaptativo. Sin embargo, ha sido considerado principalmente como método
de optimizacién de funciones. El primer algoritmo genético disenado tiene las siguientes
caracteristicas: representacién binaria, selecciéon proporcional a su aptitud, una baja prob-
abilidad de mutacién y un énfasis en recombinacién genéticamente inspirada como medio
de generar nuevas soluciones posibles. Esto se conoce como Algoritmo Genético Simple o

Algoritmo Genético Candnico (Eiben y Smith, 2003).



El primer paso para construir un Algoritmo Evolutivo es decidir una representacion para
la posible solucién al problema que se quiere resolver. Esto involucra definir un genotipo y
un mapeo de genotipo a fenotipo. Escoger el tipo de repesentacion que se usara es una de
las partes mas dificiles del disefio de un algoritmo evolutivo (Eiben y Smith, 2003).

Existen una variedad de representaciones posibles. La primera de ellas es la representacion
binaria. Consiste en hacer que una cadena de 0’s y 1’s sea la representacién de cada posible
respuesta. Otro tipo de representacién es la entera, en la que se usan cadenas de nimeros
enteros para representar cada una de nuestras posibles respuestas. De la misma manera, se
pueden utilizar cadenas de valores reales para representar las respuestas. Esto es més con-
veniente cuando los valores que queremos representar como genes vienen de distribuciones
continuas en vez de distribuciones discretas. Existen también representaciones de permuta-
ciones, donde una posible respuesta seria la manera en que una serie de eventos podria ocurrir.
En esta situacién no se pueden tener elementos repetidos en la cadena. En la Figura 3 se

muestra un ejemplo de un genotipo homogéneo, todos los elemenos son de tipo flotante.

Fi|F2| F3|Fs|Fs|Fe| F7]| Fs

Figura 3: Ejemplo de un genotipo homogéneo. Todos los elementos son de tipo flotante.

Una vez que se ha decidido sobre el tipo de representaciéon para las posibles respuestas, se
puede proceder a desarrollar operaciones de mutacién y/o cruzamiento que sean adecuadas
para esta representacion. La operacion de mutacion se refiere al tipo de operaciones con las
que se genera un nuevo elemento usando solo un elemento padre. Generalmente requiere
perturbar un solo elemento de la cadena para realizar su objetivo. Un ejemplo seria cambiar
un bit de0 a1 odel a0 en el caso de una representacion binaria, o incrementar o decrementar
un elemento en caso de una representacion entera. En la Figura 4 se ilustra como 3 genes
sombreados con gris serian mutados por esta operacion.

Las operaciones de cruzamiento involucran crear elementos nuevos partiendo de dos o
mas elementos padres. La estrategia general implica tomar una subcadena de un genotipo
padre y el material faltante de otro padre diferente para generar un elemento hijo que tenga
caracteristicas de los dos padres. Existen varias estrategias para realizar la seleccion de los
elementos que se copian de un padre a un hijo. En el cruzamiento de 1-punto se selecciona un
punto al azar y la cadena desde el inicio hasta ese punto se copia de un padre, y otra cadena,

partiendo de ese punto hasta el final, se copia de otro padre, para generar un nuevo hijo. En



Padre | X 11 Xa| Xa| Xa| Xs| Xs| X7 Xs

@ Mutacién

Hijo | X 4| X2| Xa| Xa| Xs| Xe| X7 Xs

Figura 4: Ejemplo de mutacién en cromosomas. Los elementos sombreados son los que serdn
sometidos a la operacién de mutacion.

el cruzamiento uniforme cada elemento del genotipo de un padre tiene la misma probabilidad
de ser copiado o no hacia un hijo. En caso de que no sea copiado, entonces ese elemento se
obtiene del otro padre. En la Figura 5 se ilustra como se obtendrian dos hijos a partir de
dos padres, definiendo primero puntos de corte y luego usando los elementos acotados de esa
manera para generar nuevos elementos. Los elementos sombreados pertenecen a un padre y

los claros a otro.

Padre 11 X4| X2| X3| X4| Xs| Xs| X7 Xs

J J J J J J J )

Padre 2 | X 4| X2| Xa| Xa| Xs| Xes| X7 Xs

1er. Punto de cruce. 2do. Punto de cruce.

Cruzamiento

J ) ] b/

Hijo 1 1K Xaf Xa| X4 Xs| Xe| X7| Xa

3 L)

Hio2 | Y| Xa| XCal XKl Xl Xl X X

Figura 5: Ejemplo de cruzamiento de 2 puntos en cromosomas. Los elementos sombreados
proceden de un padre. Los elementos claros proceden de otro padre. Las lineas punteadas
representan los puntos de cruce.

La poblacion de posibles respuestas puede ser manejada de varias maneras. En la liter-
atura se manejan dos principales que son: El reemplazo generacional y el modelo de estado
estacionario. En el modelo generacional cada generacion de hijos nuevos reemplaza completa-
mente a la generacién de padres. En el modelo de estado estacionario, solo algunos elementos
son reemplazados.

Para seleccionar los padres existen varias estrategias. Todas ellas involucran asignar



10

diferentes probabilidades de seleccion. En la estrategia de seleccién proporcional se le asigna
una probabilidad de seleccién a un individuo relativa a su aptitud comparada con la aptitud
de toda la poblacién. En este caso, los individuos que sobresalgan de la poblacion tienen la
tendencia a dominar la poblacién rapidamente.

Una estrategia para combatir este problema se denomina Seleccién por Clasificacién,
donde los individuos se ordenan de acuerdo a su aptitud y se les asigna probabilidad de
seleccion dependiendo del rango en vez de usar solamente su valor de aptitud.

Una manera de implementar estas probabilidades de seleccion es por medio de una ruleta,
donde el resultado seria el mismo que girar una ruleta de un brazo y el tamano de los
agujeros seria relativo a las probabilidades de seleccién. Otra manera seria hacer un torneo
de seleccién, donde un inviduo compite contra otro u otros para ser seleccionado. De esta
manera no es necesario evaluar la aptitud de todos los individuos de antemano y solo se
evaluan aquellos que formen parte del torneo.

Una vez que se tienen los padres y los hijos, se seleccionan aquellos sobrevivientes que seran
parte de la siguiente generacién. Existen varias estrategias para realizar dicha seleccion. El
reemplazo basado en edad se basa en definir un periodo méximo en el que un individuo pueda
permanecer como parte de la poblacién. Al final de este periodo debera ser reemplazado por
otro individuo. En el algoritmo genético simple se sigue esta estrategia donde los padres duran
una sola generacién como parte de la poblacion y luego son reemplazados completamente por
los hijos.

Tambien se pueden reemplazar basados en la aptitud. Dos estrategias principales existen
en este enfoque: Reemplazar los peores, donde se toman los peores elementos de la poblacién
y se reemplazan por otros elementos con mejor aptitud. La otra estrategia es Reemplazo por
elitismo, donde el mejor individuo siempre se mantiene como parte de la poblacién y en caso
de que un hijo no sea igual o mejor, se descarta el hijo.

De manera general esta ha sido la descripcién del funcionamiento de los algoritmos

genéticos. Se puede consultar la referencia de Eiben y Smith (2003) para més detalles.

2.1.3 Algoritmos evolutivos de optimizacién multiobjetivo (AEOM)

La meta de un Algoritmo Evolutivo (AE) en un problema de optimizacién es encontrar
una soluciéon que maximice una funcién de aptitud directamente relacionada a una medida
de calidad. Un problema donde la calidad de una solucion se define en relacién a varios

objetivos, generalmente en conflicto, se dice que es un problema multiobjetivo. Un algoritmo
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de optimizacion multiobjetivo trata de presentar un conjunto diverso de soluciones posibles,
con diferentes compromisos entre los objetivos (Eiben y Smith, 2003).

Dadas dos soluciones, las cuales se califican de acuerdo a un conjunto de valores objetivo,
una de ellas se dice que domina a la otra si su calificacién es al menos igual de alta para
todos los objetivos y es estrictamente mejor para al menos uno. Para objetivos en conflicto,
no existe una solucién tnica que domine a las demas. Se dice que solucién es no dominada si
no es dominada por ninguna otra. El conjunto de soluciones no dominadas se llama “Frente
de Pareto” o “Conjunto de Pareto” (Eiben y Smith, 2003).

En la Figura 6 se muestra un frente de Pareto para el caso en que se intenten minimizar

dos objetivos. Los elementos unidos con la linea roja representan el conjunto de Pareto.

f1

f2(A) < f2(B) 2

Figura 6: Frente de Pareto obtenido por la minimizaciéon de 2 objetivos: fl y f2. El
frente de Pareto es el conjunto de soluciones que domina a las demds. Obtenido de
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Front_pareto.svg.

El algoritmo NSGA es un enfoque no elitista de un AEOM. Asigna aptitud basada en
dividir a la poblacién en frentes de igual dominancia. El algoritmo busca todos los puntos no
dominados en la poblacién que no estén etiquetados como pertenecientes a un frente previo.
Luego etiqueta el nuevo conjunto como perteneciente al nuevo frente actual e incrementa el
contador de frentes, repitiendo hasta que todas las soluciones han sido etiquetadas. Cada
punto de un frente dado obtiene como aptitud el nimero de todas las soluciones en frentes
inferiores (Eiben y Smith, 2003).

El algoritmo NSGA-II es un enfoque elitista de AEOM, el cual se describe con mas detalle
en la siguiente seccién. Tiene un criterio de seleccién basado en el operador de comparacion

de multitudes. Todos los individuos de un frente se ordenan de acuerdo a un rango basado
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en medida de multitud que es igual a la suma de las distancias de los dos individuos mas

cercanos de cada objetivo (Mishra et al., 2010).

2.1.4 NSGA-II

El algoritmo NSGA fue propuesto por Srinivas y Deb en 1995. La complejidad computacional
del NSGA simple es O(MN3) donde M es el ntimero de objetivos y N es el tamaifio del
conjunto de datos. Posteriormente Deb y sus estudiantes (Deb et al., 2000) desarrollaron
una variante del NSGA, que llamaron NSGA-II con complejidad O(M N?).

A grandes rasgos el algoritmo NSGA-II funciona de la siguiente manera: De una poblacion
N de individuos, donde cada individuo representa una posible respuesta, se generan otros
N individuos hijos. Para esto se usan los operadores usuales: cruzamiento de 1-punto y
mutacién. De la mezcla de estas dos poblaciones, ahora de tamano 2N se toman los mejores N
individuos de acuerdo con la funcion de aptitud y una ordenacion para dividir la poblacion en
frentes no dominados. Se toman primero los individuos de los mejores frentes no dominados,
uno por uno, hasta que se completan N individuos. En caso de que no haya espacio para
un frente completo en la nueva poblacion, se toma en cuenta un operador de distancia de

amontonamiento para escoger individuos de las regiones del frente con menos individuos

(D’Souza et al., 2010).

2.1.5 SPEA2

El algoritmo SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) fue desarrollado por Zietzler
y Thiele en 1998. SPEA usa una clasificaciéon basada en un archivo externo de soluciones
no-dominadas y usa técnicas de agrupacion (clustering) para truncar la poblacién externa.
SPEA2 trata de mejorar SPEA tomando en cuenta cuantos individuos domina cada uno y
por cuantos individuos es dominado. Ademds, usa una medida de densidad para discriminar
entre soluciones con el mismo rango, donde la densidad de una solucién se define como el
inverso de la distancia a su k-ésimo vecino mas cercano en el espacio de la funcién objetivo,
y un método nuevo para truncar el archivo garantiza que se preserven soluciones en los

extremos (Zitzler et al., 2001).
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2.2 Introduccién a finanzas

En esta seccién se dard una breve introduccién a los antecedentes en el area de finanzas
necesarios para entender la parte relacionada con inversiones en el mercado de divisas. Se
abordaran temas como mercados financieros y sus funciones, asi como las técnicas de anélisis

de dichos mercados que son necesarias para construir estrategias de inversion.

2.2.1 Finanzas

Finanzas es la ciencia del capital. Como tal, finanzas es un hibrido entre las areas de
economia, estadistica y contabilidad. De la Economia se toma la forma de pensar en costos
y beneficios. De la estadistica se toman los métodos para cuantificar incertidumbre. Y de
la contabilidad se toman los métodos para extraer informacién de los estados financieros de
una compania. Las finanzas se dividen en personales y empresariales (Welch, 2004).

En este documento nos referiremos al area “personal” de las finanzas, donde una persona
interactiia con un mercado financiero para comprar o vender un producto (Pilbeam, 2005).

La hipotesis del mercado eficiente dice que los mercados financieros son “eficientes en
cuanto a informacién”, esto es, los precios de los valores reflejan inmediatamente toda la
informacion pertinente conocida, tal que no es posible ganarle al mercado usando informacion
que ya es conocida por este. Sin embargo, la prediccion de precios de mercados financieros ha

sido por mucho tiempo una érea atractiva para realizar investigacién (Larkin y Ryan, 2008).

2.2.2 Mercados financieros

Un mercado financiero es un mecanismo que permite comprar y vender instrumentos fi-
nancieros, productos y otros articulos con bajos costos de transaccién y a precios que reflejan
la hipdtesis del mercado eficiente. Existen diferentes tipos de mercados financieros, ademas
de los mercados de valores y de divisas (Pilbeam, 2005).

El mercado financiero mas conocido es el mercado de valores. Ahi se venden acciones de
companias publicas. Una accion es una hoja de papel que promete a su dueno una fraccion
de las ganancias de dicha compania (Welch, 2004). El mercado de divisas es el mercado con
mayor volumen de transacciones en el mundo. Como su nombre lo indica, en este mercado se
realiza la compra y venta de divisas (Galant y Dolan, 2007). Existen otros mercados como
el mercado de dinero y el de derivados (Pilbeam, 2005).

En este documento se hara distincién entre el mercado de divisas y los demas tipos
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de mercados, los cuales se mencionaran como mercados de valores. El término mercados

financieros se usara para englobar a estos dos tipos de mercados.

2.2.3 Prediccion de mercados

Hay dos tipos de enfoques para la prediccién financiera: andlisis técnico y andlisis funda-
mental. En el andlisis técnico se usan precios pasados en forma de histogramas (series de
tiempo) como el de la Figura 7, para predecir precios (Hirabayashi et al., 2009). En el
analisis fundamental se usa informacién global de la compania tales como estados financieros
y otros factores relacionados a su ambiente para juzgar el valor de su acciones (Tokuoka y

Tanaka-Yamawaki, 2008).
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Figura 7: Comportamiento tipico del mercado de divisas. Se muestra el compor-
tamiento del tipo de cambio USDEUR del afio 2007 al 2010. Tomado de http://
www.oanda.com/currency/historical-rates/ .

Ambos enfoques tratan de resolver el mismo problema: determinar en que direccién se
van a mover los precios. La diferencia entre el analisis fundamental y el técnico es que el
primero explora las causas de los movimientos del mercado y el segundo explora el efecto de
estos movimientos (Hryshko y Downs, 2004).

Analistas que estdan involucrados profesionalmente en prediccién de valores usan datos de
andlisis fundamental y técnico. El primero considera razones objetivas (fundamentales) para
el cambio de precios, como son indicadores econémicos o la situacién politica a nivel pais
y compania. El segundo se basa en transformaciones especificas e interpretacion visual de
los datos anteriores del mercado, especialmente precios y volumen (Maridziuk y Jaruszewicz,

2011).
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Los inversionistas pueden usar cualquiera o ambos de estos métodos diferentes pero de
cierta manera complementarios para escoger valores. Por ejemplo, muchos inversionistas
fundamentales usan indicadores técnicos para decidir puntos de entrada y salida. Muchos
inversionistas técnicos usan andlisis fundamental para limitar su universo de posibles opciones

de valores (Contreras et al., 2012).

2.2.4 Analisis fundamental

El andlisis fundamental se concentra sobre las fuerzas econémicas de oferta y demanda para
determinar si los precios van a subir, bajar, o permanecer casi iguales. Examina todos los
factores relevantes que afectan el precio para determinar el valor intrinseco del mercado. Valor
intriseco significa valor basado en la ley de oferta y demanda (Hryshko y Downs, 2004).

El analisis fundamental mantiene que los mercados pueden valorar de manera errénea
algiin bien a corto plazo, pero que el precio “correcto” eventualmente se va a alcanzar. Se
pueden obtener ganancias haciendo operaciones de compra-venta sobre el bien valuado de
manera incorrecta y esperando a que el mercado reconozca su “error” y re-valie dicho bien
(Contreras et al., 2012). El anélisis fundamental usa informacién y noticias sobre la situacién
econémica y politica del entorno interno y externo que afecta el valor de lo que se intenta
comprar o vender. Pueden ser reportes econdémicos, tasas de interés, politicas monetarias,
flujos de comercio internacional y flujos de inversion (Galant y Dolan, 2007). El andlisis
fundamental de un negocio o empresa requiere analizar sus estados y salud financieros, sus
ventajas administrativas y competitivas, asi como sus mercados y competidores. Cuando se
aplica a bonos y divisas, se concentra en el estado general de la economia (tasas de interés,
produccidn, etc.) de un pais. Cuando se trata de acciones de companias se concentra sobre
la informacion contable de ellas (Contreras et al., 2012).

El analisis fundamental generalmente se preocupa por tendencias a mayor largo plazo que
el analisis técnico, asi que dado que la mayor parte de los especuladores en FOREX realizan
operaciones intradiarias, éstas solamente usan andlisis técnico y no toman en consideracion
el método fundamental (Hryshko y Downs, 2004).Algunos indicadores fundamentales son: el
flujo de precio en efectivo, crecimiento de ventas, valor del precio de libros, y la ganancia

sobre bienes.
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2.2.5 Analisis técnico

El analisis técnico dice que toda la informacion ya estd reflejada en el precio de un bien. La
tendencia es tu “amiga” y los cambios en los sentimientos preceden y predicen cambios en las
tendencias. Las respuestas emocionales de los inversionistas a los cambios de precios llevan
a patrones reconocibles en los diagramas de precios. Al analisis técnico no le importa cual
es el “valor” de un bien. Sus predicciones de precios son solo extrapolaciones de patrones de
precios histéricos (Contreras et al., 2012). Practicamente el andlisis técnico intenta predecir
precios del mercado examinando patrones de compra-venta y comparando las tendencias de
los diagramas actuales con los del pasado (Hryshko y Downs, 2004).

El analisis técnico es una coleccién amplia de métodos y estrategias que intenta explotar
fluctuaciones en los mercados de valores. En este enfoque se generan reglas de compra-venta
a partir de datos histéricos, para determinar el momento apropiado para comprar y vender
los activos. Los especuladores usan estas reglas de compra-venta para obtener ganancias
de operaciones frecuentes en el mercado. A este enfoque se le llama estrategia de compra-
venta. Los especuladores creen que de esta manera pueden obtener mas ganancias que los
“Inversionistas”, que hacen compras y las mantienen a plazo mas largo (Esfahanipour y
Mousavi, 2011).

Los operadores que basan sus decisiones en analisis técnico son conocidos como técnicos.
Los técnicos se dividen en dos grupos: “cartistas” tradicionales y técnicos estadisticos. Para
un cartista, el andlisis de graficas es su herramienta principal de trabajo. El analisis de
graficas (charting) sigue siendo mayormente subjetivo y el éxito de este enfoque depende
de la habilidad de cada cartista. En contraste, el técnico estadistico aborda el mercado en
términos de desarrollar un sistema de compra-venta mecanizado. Dichos sistemas luego son
programados en computadoras que generan los consejos de compra-venta mecanicos para
“comprar” o “vender” (Hryshko y Downs, 2004).

El analisis técnico es importante por varias razones. El anélisis fundamental puede proveer
una estimacion de las situaciones de oferta/demanda, razones de precio/ganancia, estadisticas
econdmicas y mas, pero no tiene manera de medir la parte “emocional” de los mercados. La
caminata aleatoria dice que los precios de un mercado de un dia no tienen que ver con
los precios del siguiente dia. Pero este punto de vista acddemico no toma en cuenta un
componente importante — la gente. La gente recuerda precios de un dia anterior y actuan en

base a ello. Ademas, el comportamiento de los precios es la manera mas sencilla y directa
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de ver las relaciones de oferta/demanda. Y en base a esto se puede establecer una estrategia
disciplinada para realizar compras o ventas. Por estas razones, los indicadores técnicos no se
deben ignorar aunque no se crea en su utilidad (Nison, 1991).

Los técnicos usan diagramas para buscar patrones tipicos, como son el bien conocido
patrén de cabeza y hombros, o inversién de doble tapa/fondo; estudian indicadores técnicos,
medias moviles y buscan figuras como lineas y soportes, resistencias, canales y formaciones
mas obscuras como banderas, estandartes y patrones de tazas y asas. También usan indi-
cadores de mercados de muchos tipos, algunos de los cuales son transformaciones matematicas
de precios, incluyendo muchas veces volumen a la alza y baja, asi como otros datos de entrada.
Estos indicadores son usados para ayudar a determinar si un bien va tener una tendencia,
y si es asi, la probabilidad de su direccion y continuacion. También buscan relaciones entre
indices de precio y volumen e indicadores de mercado (Contreras et al., 2012). Algunos de
ellos son el indice de fuerza relativa, promedios médviles, niveles de soporte y resistencia,

divergencia del volumen de precio, etc.

2.2.6 Velas japonesas

Las graficas de velas tienen su origen en los mercados de arroz japoneses. Originalmente se
intercambiaban y vendian pacas de arroz, pero después se vendia recibos o cupones de pacas
de arroz que equivalian a un producto ya existente, o la promesa de un producto que se
cosecharfa en algiin momento futuro. Un mercader muy exitoso llamado Munehisa Homma,
nacido en el siglo XVIII en una familia adinerada, amasé gran fortuna en estos mercados de
arroz. Sus principios de compra-venta aplicados a estos mercados, evolucionaron a lo que es
la metodologia de velas japonesas actualmente usada en Japén (Nison, 1991).

En la Figura 8(a) se muestra una grafica de precios para el periodo de las 20 horas a las
14 horas para un tipo de cambio, usando velas japonesas y en la Figura 8(b) se muestra la
misma grafica usando barras.

Las velas japonesas son nuevas para la mayoria de los técnicos occidentales quiénes por lo
general usan la grafica de barras. Se utilizan los mismos datos para construir ambas gréaficas:
precios de apertura, maximo, minimo, y cierre. En una gréfica de barras la linea vertical
define el maximo y el minimo. La linea horizontal a la izquierda de la linea vertical es el
precio de apertura. La linea horizontal a la derecha de la linea vertical es el precio de cierre
(Nison, 1991).

Aunque las graficas de barras y las de velas usen los mismos datos se dibujan diferente,
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Figura 8: a) Gréfica de velas japonesas. b) Grafica de barras. Tomado de https://
fxtrade.oanda.co.uk /demo-account/trade.

como se puede ilustrar en la Figura 9(a). En la Figura 9 se muestran los mismos componentes
para las graficas de barras, pero observe que al comparar las graficas de las Figuras 8(a) y
8(b) se puede apreciar con mayor facilidad los movimientos de precios por el color de las
velas.

La parte ancha de la vela es llamada el cuerpo real. Representa el rango entre la apertura
y cierre de la sesién. Cuando el cuerpo real es negro (relleno) significa que el cierre de la
sesion fue més bajo que la apertura. Si el cuerpo real es blanco (vacio), significa que el cierre

fue més alto que la apertura (Nison, 1991).

Maximo Maximo Méximo Maximo
Cierre | ;
Apertura Cierre Apertura
Apertura . Apertura _
| Cierre Cierre
Minimo Minimo Minimo Minimo
Vela Vela Vela Vela
Toro Oso Toro Oso
(a) (b)

Figura 9: a) Partes de las velas japonesas. b) Partes de las barras.

Las lineas delgadas encima y debajo del cuerpo real son las sombras. Estas sombras
representan los precios extremos de la sesion. La sombra encima del cuerpo real es llamada
la sombra superior y la sombra bajo el cuerpo real es conocida como la sombra inferior. De

manera similar, la cima de la sombra superior es el maximo de la sesion, y el fondo de la
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sombra inferior es el minimo de la sesién. Es facil ver porque a esto se la llama grafica de velas
pues las lineas individuales con frecuencia parecen velas con mechas. Una vela sin sombra
superior se dice que tiene una cabeza rasurada. Una vela sin sombra inferior se dice que tiene
una cola rasurada. Para los japoneses el cuerpo real es el movimiento esencial del precio. Las

sombras son consideradas generalmente como fluctuaciones de precio sin relevancia (Nison,

1991).

2.2.7 Indicadores técnicos

Hay dos tipos de indicadores de mercados: los indicadores técnicos y los indicadores funda-
mentales. Los indicadores fundamentales se basan en analisis fundamental y hacen uso de
diferentes factores relacionados con un activo. Un ejemplo de estos indicadores fundamentales

es el Crecimiento de ventas que se enfoca en la salud financiera de una compania y se calcula

REVTQt—1

con la siguiente férmula por sus siglas en inglés (“Sales Growth”): SG; = REVTO, — LY

que se interpreta como: el crecimiento de un periodo t es igual a dividir las ganancias del
periodo, por sus siglas en inglés (“REVenue Total of Quarter”) ¢ — 1 , entre las ganancias del
periodo t — 2 y a ese resultado restarle 1.

Los indicadores técnicos en su mayoria son transformaciones matematicas de los precios
historicos de algin activo disponible en un mercado. Estos indicadores incluyen frecuente-
mente volumen de subida o bajada, datos de avance o retroceso y otras entradas. Dichos
indicadores se usan para determinar si un activo tiene alguna tendencia, y si la tiene, que
probabilidad tiene de tomar alguna direccién y de que continte en ella. Los inversionistas
técnicos tambien buscan relaciones entre indices de precio y volumen e indicadores de mer-
cado.

Un par de ejemplos de estos indicadores técnicos son la media movil y el indice de fuerza
relativo. La media movil es un promedio de los n precios anteriores de un activo disponible

en un mercado y se expresa por la siguiente férmula a partir de sus siglas en inglés (“ Moving

PRCCM+PRCCMy_1+..+PRCCM;_(,,_oy+PRCCMt—(n—1
Average”): MA, = ¢ t—1 oo (n—2) (n-1)

El indice de fuerza
relativo, por sus siglas en inglés "RSI”, intenta graficar la fuerza o debilidad de un activo en

un mercado basandose en los precios de cierre de un periodo de compra-venta reciente. Se

100
1+RS"

calcula con la siguiente féormula: RST = 100 — La fuerza relativa (RS), se calcula en

base a la razén de dos medias moviles : una para los precios a la alza, y otra para los precios

>, UPCP;

a la baja con la siguiente férmula: RS = ST DWOR

Para mayor informacion respecto a los indicadores de mercado consultar Contreras et al.
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(2012).

2.2.8 Estrategias de compra-venta

Una estrategia de compra-venta (ECV) es un conjunto de reglas objetivas que definen las
condiciones que se deben cumplir para que se ejecuten entradas y salidas a inversiones (Mehta
et al., 2011). Una regla de compra-venta (RCV) es una funcién que regresa una senal de

¢

“comprar” o “vender” a partir del historial de un precio. La ECV especifica la posicién
a tomar, dada la posicién actual y la senal de la RCV (Allen y Karjalainen, 1999). Una
RCV puede incluir indicadores fundamentales o técnicos para generar las senales de compra
o venta. Por ejemplo, el indicador fundamental mencionado anteriormente de crecimiento de
ventas puede influir positivamente o negativamente en una ECV cuando forma parte de una
RCV especifica (Contreras et al., 2012).

Existen gran variedad de estrategias de compra-venta, entre ellas, la compra-venta técnica
o estrategia técnica, la cual usa graficas y diagramas para identificar senales de convergencia
o divergencia que pueden indicar cuando comprar o vender. Dichas graficas se basan en
indicadores técnicos que al tener un comportamiento en particular generan ”senales” para
comprar o vender. Algunas estrategias técnicas de compra-venta manejan el concepto de
rompimiento de canal. Un “canal” se delimita por al menos 2 maximos y 2 minimos de

precios. El rompimiento se lleva a cabo cuando la variaciéon de precios se sale de este canal,

como se muestra en la Figura 10.

80 =

60 =

Precios

40 4

20 =

Meses

Figura 10: Representacién grafica de un rompimiento de canal.

El uso de este tipo de sistemas permite manejar grandes cantidades de datos relacionados
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con los factores que afectan el desempeno de una inversién (variables macroeconémicas,
informacién de la compania, indicadores de la industria, variables de mercado, etc.), al mismo
tiempo que evita las reacciones psicolégicas que los operadores sufren al invertir en mercados
financieros (Contreras et al., 2012).

Una de las dificultades que los autores manifiestan es el tiempo computacional necesario
para entrenar el sistema de compra-venta con datos diarios de precios de valores. Esta
restriccion es ain mas critica cuando tomamos en cuenta que la mayoria de los operadores
invierten de manera intra-diaria (lo que significa que las posiciones de inversién son canceladas
durante el mismo dia). Por lo tanto, el operador en mercados financieros parece recomendar
el uso de datos con frecuencia mas corta para entrenar y aplicar sistemas de compra-venta
mecanicos (Contreras et al., 2012).

Sin embargo, el enfoque sobre datos intra-diarios (en vez de datos diarios) causa algunas
dificultades en el diseno y aplicacién de los sistemas de compra-venta por el tiempo mas corto
de respuesta que se requiere, dado que no es posible esperar horas para obtener una decision
de inversion generada por el sistema de compra-venta mecanico cuando las operaciones tienen
que hacerse continuamente durante el dia (Contreras et al., 2012).

Consecuentemente, la dificultad de resolver el problema de inversién depende del niimero
de indicadores incluidos en el sistema de compra-venta y el rango permitido para los parametros
que seran usados como valores de dichos indicadores. Observe que enfrentamos un problema
duro de optimizacion combinatoria que crece exponencialmente con indicadores y rango de

pardametros (Contreras et al., 2012).

2.2.9 Estrategia de “compra y mantiene”

La estrategia “Buy and Hold” o “compra y mantiene”, es una estrategia de inversién pasiva.
Un inversionista compra un activo y lo mantiene durante un periodo prolongado de tiempo,
sin importar pequenos cambios en su valor (Esfahanipour y Mousavi, 2011).

La mayoria de los estudios anteriores han usado la estrategia de compra-y-venta como
plataforma de comparacién (Chen et al., 2008). Por ejemplo, How et al. (2010) usan una
funcién objetivo (fitness) basada en la diferencia entre la ganancia que obtiene su estrategia
y la estrategia de compra y mantiene, tomando en cuenta costos de transacciones y precios
sin normalizar. Ferndndez-Pérez et al. (2010) usan esta estrategia como comparacién en
su articulo de investigacion donde utilizan un algoritmo genético para estimar los mejores

parametros para un modelo de tendencias de precios en el mercado de divisas.
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2.2.10 Posiciones de mercado

Los mercados financieros tienen términos especificos para expresar acciones de inversion.
Como se mencioné con anterioridad, el hecho de hacer una compra de un activo esperando
que suba de precio para luego venderlo y obtener una ganancia se le denomina “tomar una
posicion larga” . También existe lo que que denomina “tomar una posicién corta” , que
consiste en vender algo que nunca fue de su propiedad, es necesario tomar prestado el activo
(y pagar una pequena cuota a la entidad que lo presta) para poder venderlo. Posteriormente
se vuelve a comprar el activo para obtener una ganancia y se regresa a su dueno original.
En este ultimo caso la idea es que el activo baje de precio después de su venta para luego
comprarlo a un precio mas bajo del que se vendié y obtener asi una ganancia.

En caso de que no se tenga una posicion en el mercado se dice que se esta "tablas” o
"plano” . Si se tiene una posicién abierta y se quiere cerrarla, se dice que ”quiere quedar
tablas” . Si se tiene una posicion corta, se tiene que comprar para quedar tablas. Si se tiene
una posicion larga, se tiene que vender para quedar plano. El iinico momento en que no se
estd expuesto en el mercado o se tiene riesgo financiero, es cuando se estd tablas (Galant y

Dolan, 2007).

2.2.11 Estrategia de ruptura

El andlisis técnico puede dar indicios a lo largo de una fluctuacién grande en los precios de los
mercados, permitiendo que los operadores puedan predecir con mayor exactitud la direccion
y amplitud de futuras variaciones en los precios. Lo més importante, es que el analisis técnico
es la clave para construir una estrategia de compra-venta bien definida. Por ejemplo, criterios
de analisis fundamental, expectativas de datos, o el instinto pueden sugerir que el precio de
una divisa va a bajar. Pero, exactamente jen qué punto se hace la entrada corta? ;Dénde
tomar las ganancias y donde cortar las pérdidas? Se puede usar andlisis técnico para refinar
puntos de entrada y de salida, y para decidir si se van a anadir posiciones o reducirlas y
donde (Galant y Dolan, 2007).

La estrategia de ruptura es una estrategia de compra-venta técnica que establece un punto
de entrada, basado en un canal, y posteriormente define puntos para tomar ganancias y cortar
pérdidas relativos al punto de entrada, como se ilustra en la Figura 11. Para establecer el
canal se toma un periodo de tiempo, de donde se extrae un punto de resistencia y un punto

de soporte. Generalmente la resistencia son maximos que se repiten, y el soporte son minimos
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que se repiten. Una vez que se tiene el punto de resistencia se calcula el punto de entrada
agregando una variacion a este valor. A partir de ahi se calculan los valores de riesgo y
salida, usando el punto de entrada como base. Lo mismo sucede con el punto de soporte.
Los valores generados a partir de la resistencia se usaran para tomar posiciones largas, y los
valores generados a partir del soporte se usaran para tomar posiciones cortas (Cekirdekei y
liev, 2010; Holmberg et al., 2013).

La idea detras de esto es que una vez que el precio suba por encima de la resistencia,
dicha resistencia se convertird en un nuevo soporte por lo que es el momento de hacer una
compra. Para el soporte sucede algo similar, y se convierte en una nueva resistencia cuando

el precio se decrementa por debajo de este, por lo que es el momento de hacer una venta.
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Figura 11: Componentes de la estrategia de ruptura. La entrada, riesgo y salida son calculados a
partir de la resistencia y roporte que componen el canal.

2.2.12 Mercado de divisas

La mayor parte de la investigacion que se ha realizado sobre analisis técnico, originalmente
fue dirigida al mercado de valores (MV). Sin embargo, desde los afios 70 este enfoque de
compra-venta ha sido adoptado por inversionistas del mercado de divisas (MD) (Dempster
et al., 2001). Un MD es un mercado donde una divisa es intercambiada por otra(s) divisa(s).
En dicho intercambio una divisa es considerada doméstica y la otra extranjera. Ademas,
existe un tipo de cambio donde una divisa tiene un precio en términos de otra (Wang, 2005).
Este precio sube o baja (Wilson y Banzhaf, 2010).

El MD difiere del MV en varias maneras. Se pueden hacer transacciones las 24 horas del

dia en todo el mundo, de manera casi instantanea (no se necesita tiempo para ponerse de
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acuerdo para la transaccién) (Wilson y Banzhaf, 2010). Ademas los precios de transacciones
en el MD son relativamente baratos, por lo que influyen menos que en los MV (Hirabayashi
et al., 2009). Cabe destacar que los MD son los més activos de todos los mercados financieros.
Por estas caracteristicas no hay cambios abruptos entre diferentes dias (entre el cierre y la
apertura del mercado) o rezagos en cambios de precios por falta de entidades disponibles

para realizar una transaccién (Wilson y Banzhaf, 2010).

2.2.13 Compra-venta de divisas

La compra-venta de divisas consiste en una sola transaccién que es de manera simultanea
una compra y una venta. En el MV si se compra una acciéon de una compania, se tiene esa
accién y se espera que suba de precio. Cuando se quiere cerrar esa posicion simplemente se
vende la accion.

Pero con divisas, la compra de una divisa involucra la venta simultdnea de otra divisa.
Esto es la parte de intercambio de ”exchange” en ”foreign exchange” por nombre en inglés.
Lo que es lo mismo, si se busca que el délar suba de precio, la pregunta es ”jsuba con respecto
a qué?”. La respuesta es otra divisa. En términos relativos, si el délar sube comparado con
otra divisa, esa otra divisa también baja con respecto al délar. Pensando en términos del
MYV: cuando se compra una accion se vende efectivo y cuando se vende una accién se compra
efectivo.

Generalmente las divisas vienen en pares, con nombres que combinan a las dos divisas
que se van a intercambiar, una por otra. Las claves de las divisas siguen los codigos ISO
(International Stardardization Organization) para cada divisa, como lo son GBP para libra
esterlina, USD para ddlar americano, JPY para yen japonés, etc. Por ejemplo un nombre
para un par de divisas es: GBPJPY. Esta notacién ha evolucionado a través de los afos
y refleja lo que tradicionalmente es una divisa fuerte contra una divisa débil, con la divisa
fuerte nombrada primero. También refleja la convencién de mercado en la que la primera
divisa de el par es la divisa base.

La divisa base es lo que se compra o se vende cuando se compra o se vende un par
de divisas. También es el valor nominal de la transaccién. Por ejemplo, comprar 100,000
EURJPY significa comprar 100,000 euros y vender lo equivalente en yen japonés. Si se venden
100,000 GBPCHEF, se venden 100,000 libras esterlinas y se compra el equivalente en francos
suizos. La segunda divisa del par es llamada la divisa complementaria (”counter currency” )

o divisa secundaria.
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En el MD una posicién larga se refiere a haber comprado un par de divisas, que significa
que se compré la divisa base y se vendié la divisa secundaria. Por lo tanto, la operacion
anterior de compra de 100,000 EURJPY puede ser denominada larga. De manera equivalente,
tomar una posicién corta significa vender la divisa base y comprar la divisa secundaria.
Similarmente, la operacion anterior de venta de 100,000 GBPCHF puede ser denominada
corta.

Es en la divisa secundaria en la que ocurren las fluctuaciones en los precios y serd la
denominacién para las pérdidas y ganancias. Por ejemplo si se compra GBPJPY y el precio

sube, y se toma una ganancia, esta ganancia es en yen y no en libras.

2.2.14 Pips

Las fluctuaciones de precios para los pares de divisas se expresan en pips. Un pip es la unidad
minima de movimiento para una divisa en el mercado de divisas (Hryshko y Downs, 2004).
Pilbeam (2005) define un pip como 0.0001 de un par de divisas, lo cual es mayormente cierto,
excepto para los pares que involucran el yen japonés. En estos casos un pip es 0.01 del valor
del par de divisas, pues dicho valor se expresa con dos digitos después del punto decimal.
Para todos los demés pares de divisas se tienen cuatro digitos después de punto decimal. En
todos los casos, un pip es el digito menos significativo. Un pip también es llamado punto
(Galant y Dolan, 2007).

Los pips brindan una manera sencilla de calcular ganancias y pérdidas. Por ejemplo,
supongamos que el par de divisas EURUSD se cotiza a 1.2853 y luego cambia a 1.2873, un
aumento de 20 pips. Si baja de 1.2853 a 1.2792 se dice que bajo 61 pips. Para convertir esos
movimientos de pips a calculos de ganancias y pérdidas solo se tiene que saber el tamano de
la posicién. Para una posicién de 100,000 EURUSD el movimiento de 20 pips equivale a $
200 (EUR 100,000 x 0.0020 = $200). Para una posicién de 50,000 EURUSD, el movimiento
de 61 puntos se traduce en $305 (EUR 50,000 x 0.0061 = $305).

Hasta el venerable pip se encuentra en proceso de actualizacion conforme avanza la tec-
nologia. Los mercados electrénicos se mueven rapidamente hacia fraccionalizar los pips, para
realizar transacciones en décimas de pip (% de pip) y precios en mitades de pip han sido usa-
dos de manera cotidiana para ciertos pares de divisas en los mercados interbancarios durante
muchos afios (Galant y Dolan, 2007).

En este proyecto se propone implementar una estrategia técnica de inversion para el

mercado de divisas, utilizando los algoritmos genéticos de optimizacién multiobjetivo NSGA-
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IT y SPEA2. El objetivo es evolucionar una regla técnica de compra-venta, basada en las

estrategias de rompimiento de canal.

2.3 Investigacién previa relevante

Se han encontrado los siguientes trabajos relevantes que hacen uso de algoritmos genéticos
(AG) aplicados al mercado de divisas.

Dunis et al. (1999) utilizaron AGs para indentificar tendencias relativamente fuertes
cuando existen, y senalar el momento de comprar o vender, en el mercado de divisas. Pos-
teriormente Lawrenz y Westerhoff (2003) usan un AG para modelar el comportamiento de
los tipos de cambio basandose en las acciones de participantes en el mercado de divisas, a
la hora de evaluar y actualizar sus reglas de inversién. Por otro lado, Hryshko y Downs
usaron un AG en un conjunto de reglas de compra-venta para optimizar una estrategia para
hacer operaciones en el mercado de divisas (Hryshko y Downs, 2003, 2004, 2005). Alvarez-
Diaz y Alvarez (2003) usaron un AG para tratar de encontrar una funcién analitica que
mejor aproximara la variabilidad de los tipos de cambio estudiados. En contraste, Tanaka-
Yamawaki (2004) realiz6 un sistema para predecir fluctuaciones de precios caracterizando la
funcién de densidad de probabilidad, la profundidad de memoria de la serie de tiempo y la
estabilidad de las condiciones de probabilidad para las direcciones de movimientos en precios
por tick en el mercado de divisas para el tipo cambiario délar/yen y utilizé6 un AG para
mejorar predicciones de tendencias.

Hirabayashi et al. (2009) usan un sistema para el mercado de divisas basado en AGs
para generar reglas de compra-venta de manera automatica, basadas en indicadores técnicos.
Se enfocan en tratar de predecir el mejor momento para realizar una inversiéon, y no en
predecir los precios futuros como lo hacen la mayoria de otros trabajos. En cambio, Zhang
y Ren (2010) usaron AG para optimizar una estrategia de compra-venta para el mercado de
divisas basadas en indicadores técnicos y determinar si tener una posicién neutral en dichas
estrategias es o no una ventaja. Por otro lado, Fernandez-Pérez et al. (2010, 2012) usaron
un AG para probar la hipétesis de la caminata aleatoria contra la existencia de tendencias
en los precios histéricos de 95 divisas contra USD. Aplicando un enfoque diferente, Budik
y Doskocil (2011) usaron la plataforma “Adaptrade”, que usa AG’s para realizar andlisis
estadistico sobre algunos instrumentos financieros tomados como indicadores técnicos y asi

crear una estrategia para generar un portafolio de inversion del mercado de divisas, basado
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en USD, EUR y GBP. Rasekhi et al. (2011) utilizaron un algoritmo genético para tratar de
modelar el comportamiento del tipo de cambio EUR/USD usando modelos fundamentales
que incluyen una variedad de factores.

Mandziuk y Jaruszewicz (2011) usan un AG para preseleccionar las variables de entrada
basados en los datos de fuentes tal vez correlacionadas, que seran usadas por un predictor
basado en redes neuronales, para tratar de estimar el valor de cierre del DAX . Por otro
lado, Budik y Doskocil (2011) usaron un AG para disenar un portafolio de inversiones para
el mercado de divisas con los pares GBPUSD y USDJPY con aplicaciéon a operaciones de
compra-venta intradiaria. Ademds, Mendes et al. (2012) usaron un AG para optimizar un
conjunto de reglas que constituyen un sistema de compra-venta para el mercado de divisas
con 2 pares de monedas. En un enfoque diferente, Mayo (2012) utilizé un software llamado
FEvolutionary Data Selection para quitar porciones de los datos que se alimentan a un sistema
de prediccion de precios del mercado de divisas intradiarios para tratar de obtener mayor
precisién.

A continuacion se mencionan los trabajos encontrados relacionados con el mercado de
divisas que usan otros algoritmos evolutivos que no son AG’s.

Dempster et al. (2001) usaron PG para tratar de generar estrategias rentables usando
indicadores técnicos populares y realizar compra-venta intradiaria en el mercado de divisas.
Por otro lado, Brabazon y O’neill (2004) usan Evolucién Gramatical para generar reglas de
compra-venta técnicas para el mercado de divisas de Londres y las compara con una estrategia
buy-and-hold. Huang y Lu (2009) usaron un algoritmo evolutivo de bi-rdcimos para tratar de
encontrar relaciones entre divisas y asi ayudar a explicar relaciones econémicas y financieras
entre paises que usan el sistema de los mercados de divisas. En otro trabajo, Myszkowski y
Bicz (2010) usan PG para investigar la usabilidad de un Algoritmo Evolutivo para generar
reglas para invertir en el mercado de divisas usando el par EURUSD. Wilson y Banzhaf
(2010) usaron PG Lineal para realizar compra-venta automética de cuatro pares de divisas,
donde compra para obtener ganancias y vende para prevenir pérdidas, con niveles moderados
de compra-venta. Usando un enfoque diferente, Mehta et al. (2011) usaron la plataforma
de compra-venta TradeStation para desarrollar una estrategia automatizada para realizar
operaciones de inversion en el mercado de divisas y desarrollaron indicadores y estrategias
en el lenguaje de programaciéon propietario de dicha plataforma para probar y evaluar cuales
eran mas exitosos.

Finalmente se mencionan algunos trabajos que usan alguna forma de cémputo evolutivo
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y tienen que ver con algin mercado financiero.

Allen y Karjalainen (1999) usaron un AG para encontrar reglas técnicas de compra-venta
para el mercado de valores. Mencionan que el método se puede aplicar al mercado de divisas.
En contraste, Kaboudan (2000) disenié un algoritmo de PG para predecir series de tiempo del
mercado de valores y desarrollé estrategias para compra-venta en las que obtuvo ganancias
relativamente altas en inversiones durante cincuenta dias con seis acciones. Similarmente,
Santini y Tettamanzi (2001) describen una aplicacién de PG para predecir tendencias en
mercados financieros. De la misma manera, Schwaerzel y Bylander (2006) usaron Progra-
macién Genética con funciones trigonémetricas y funciones estadisticas de orden alto para
predecir series de tiempo en el mercado de divisas, principalmente con libra esterlina y yen
japonés. Usando otro enfoque, Zhou et al. (2006) usaron indicadores financieros en AG para
seleccionar y optimizar portafolios de acciones en el mercado de valores. En otro trabajo,
Chen et al. (2008) usaron PG para ver que tan bien podian simular el descubrimiento de
reglas de inversion basadas en analisis técnico y las probaron con una variedad de mercados
financieros.

Tokuoka y Tanaka-Yamawaki (2008) usaron un AG para seleccionar la mejor combinacién
de indicadores para cada accién (del mercado de valores) de los indicadores usados en anélisis
técnico para predecir precios del mercado de valores. En contraste, Garcia-Almanza et al.
(2008) usaron PG para descubrir patrones en series de datos financieros y detectar oportu-
nidades de inversiéon. Con un enfoque parecido, Larkin y Ryan (2008) introdujeron un nuevo
modelo usando PG para la prediccién financiera donde se clasifican noticias como positivas,
negativas o neutrales en relacion con un mercado particular o sector de interés. Becker et al.
(2008) usaron PG en 3 algoritmos multiobjetivo para tratar de construir un portafolio con
las acciones con mayor desempeno en el mercado de valores.

Mehrara et al. (2010) usan redes neuronales con reglas de andlisis técnico para determinar
que es posible obtener altas ganancias en el mercado de oro explotando sutiles patrones en los
cambios de precios, y por lo tanto, dicho mercado no es eficiente. En otro tipo de mercado,
How et al. (2010) usaron PG para investigar si el hecho de que una accioén (stock) sea pequena
representa una condicion necesaria para que estuviera valuada erréoneamente y una condicion
suficiente para operaciones de compra-venta técnica redituable. Esfahanipour y Mousavi
(2011) usaron PG para generar reglas de compra-venta técnicas en el mercado de valores de
Therén. Finalmente, Contreras et al. (2012) paralelizan un AG para mejorar el desempeno

de un sistema de compra-venta aplicado al mercado de valores, tomando en cuenta varios
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indicadores fundamentales y técnicos para varias companias.

2.4 Resumen

En este capitulo se describio el lugar que ocupan los algoritmos genéticos NSGA-IT y SPEA2
dentro del drea de cémputo evolutivo. Estos algoritmos destacan porque utilizan estrategias
para tratar de mantener una diversidad de sus elementos. También se ubicaron a los mercados
financieros dentro del drea general de finanzas y se describieron de manera general aspectos de
la teoria y practica necesarios para entender una estrategia de inversién orientada al mercado
de divisas. Y finalmente se presenté un resumen de los trabajos relacionados con esta area de
investigacion. El objetivo de este capitulo es ofrecer una guia para entender como es que se
aplicé la estrategia de ruptura con los algoritmos NSGA-II y SPEA2 en la fase experimental

de esta tesis.
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Capitulo 3 Requerimientos técnicos

En este capitulo se presenta el andlisis realizado para el desarrollo de las herramientas de
apoyo y el programa para realizar los experimentos. Se consideran los detalles necesarios para
obtener y preparar las bases de datos pertinentes para su uso en los experimentos, asi como
las caracteristicas formales de las funciones objetivo a optimizar. También se mencionan las
herramientas en las que se baso el desarrollo del programa para realizar los experimentos y

las plataformas utilizadas para tal fin.

3.1 Preparaciéon de los datos

3.1.1 Obtencién de base de datos

Para realizar los experimentos se obtuvo una base de datos del sitio www.forexrate.co.uk. Al
iniciar el desarrollo de la tesis el sitio web permitia bajar secuencias de 2000 datos a partir de
una fecha dada, por lo que fue necesario realizar un programa que bajara las bases de datos
por partes y luego procesarlas para unificarlas. En dicho sitio web, era posible especificar
la fecha de inicio para obtener los datos, pero no se podia especificar la hora, por lo que se
tenian datos duplicados al final de un archivo y al inicio del siguiente. Ademas de que por
la gran cantidad de archivos que se obtuvieron al descargar los datos con granularidad por
minuto, era un poco dificil su manejo.

Posteriormente, durante la fase de pruebas, el sitio web presenté una modificacion en su
interface web, que facilito la obtencion de la base de datos en archivos con mas de 2000 datos,
donde se podia ya especificar la fecha de inicio y la fecha final que fuera de interés.

Cada archivo tenia una serie de columnas con los campos fecha, hora, volumen de transac-
ciones en lotes de 100,000 unidades, precio de apertura, precio de cierre, minimo y maximo
para cada par de monedas. Se bajaron los archivos correspondientes a las variaciones de
precios por minuto y por dias para los tipos de cambio EURUSD, GBPUSD, EURCHF, EU-
RGBP y USDJPY para los anos 2008, 2009, 2010, 2011 y 2012. En la Tabla 1 se muestra
un extracto del contenido de un archivo obtenido para el ano 2011 con el tipo de cambio

EURUSD.



31

Tabla 1: Muestra de base de datos de precios por minuto del aio 2011 para el tipo de cambio
EURUSD.

FECHA HORA VOLUMEN APERTURA CIERRE MIN MAX

12/31/2010 15:41:01 250 1.3396 1.3396  1.3392 1.3399
12/31/2010 15:42:01 427 1.3399 1.3399  1.3394 1.3403
12/31/2010 15:43:01 248 1.3399 1.3401  1.3396 1.3403
12/31/2010 15:44:01 247 1.3401 1.3394  1.3392 1.3402
12/31/2010 15:45:01 332 1.3395 1.3391  1.3391 1.3398

3.1.2 Preprocesamiento

Las bases de datos obtenidas contienen caracteres especiales que son terminadores de linea
o de archivo del sistema operativo Ms-dos, o Windows, que en algunas ocasiones producen
problemas al ser cargados en Java. Para esto fue necesario realizar un preprocesamiento para
quitar estos caracteres especiales de todos los archivos.

También se realizé6 un programa para buscar lineas duplicadas de datos, que pudieron
haberse introducido al obtener la base de datos a partir de fechas dadas que estuvieran
traslapadas con fechas anteriores. Esto no fue necesario en la fase de evaluacién de prue-
bas, pues como se menciond, la interface web cambié completamente, evitando los datos
duplicados.

Una vez que se quitaron caracteres especiales y se verificd que no hubiera lineas duplicadas,
se procedio a pegar los datos para generar bases de datos de precios por los periodos necesarios
para los experimentos. Es posible que en estas bases de datos existan “huecos” donde no
haya informacion para ciertas fechas, como es el caso normalmente de los fines de semanas
o dias festivos, pero también puede ser por alguna falla al momento de captura de datos
por parte del proveedor de la base de datos. En este caso no se puede hacer nada, excepto
ajustar los periodos en el momento de que se procesa la estrategia de inversién y calcular los
parametros de inversién en base a los datos que se tienen.

Se desarroll6 ademds un programa para convertir los precios por minuto a precios cada 5
minutos, lo que involucr6 tomar un dato dado y los datos siguientes que estuvieran disponibles
en un periodo menor a 5 minutos, suponiendo que tal vez habria datos faltantes, es decir,
que en un periodo de 5 minutos, teniendo datos cada minuto, tal vez solo haya informacion
para los minutos 1, 2 y 4, pero no para los minutos 3 y 5. Dicho programa debi6 ser capaz de

anticipar esta situacion y hacer los célculos en base a los datos disponibles, sin usar los datos
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correspondientes al siguiente periodo suponiendo que serian parte de los datos faltantes.

Posteriormente, teniendo estos datos por periodos de 5 minutos, se realizé una busqueda
de los precios minimo y maximo para cada periodo, tomando la fecha, hora y el precio de
apertura del primer dato, y el precio de cierre del tltimo dato, ademas de sumar los voliimenes
de transacciones de todos los datos para generar una nueva entrada en una base de datos
con los nuevos valores obtenidos. Dicho programa puede generar también precios cada 10
minutos, 20 minutos, 30 minutos, o por hora. Los precios por dias fueron obtenidos en una
consulta aparte de la pagina web, por lo que no fueron generados.

A partir del cambio en la interface del consulta del sitio web www.forexrate.co.uk, es
posible obtener los datos con la granularidad deseada directamente, sin hacer ningin tipo de

procesamiento, excepto por quitar los caracteres especiales.

3.1.3 Base de datos de entrenamiento y base de datos de pruebas

Para realizar los experimentos se hizo una distincién entre los datos necesarios para entrenar
y los datos necesarios para probar los resultados obtenidos. Con la finalidad de determinar
que datos se usarian, se realizaron algunas pruebas con bases de datos para los tipos de
cambio EURUSD, GBPUSD, EURCHF, EURGBP y USDJPY con granularidad de precios
diarios. Los resultados preliminares fueron alentadores, pero al momento de realizar pruebas
con mayor cantidad de datos el tiempo de procesamiento incrementaba considerablemente,
pasando de unos cuantos segundos con precios diarios a varias horas con granularidad de
precios por minuto, por lo que finalmente se seleccionaron las bases de datos de entrenamiento
correspondientes al tipo de cambio EURUSD para el ano 2011 con granularidad de 5 minutos
donde una corrida de entrenamiento duraba en promedio 30 horas.

La base de datos seleccionada para probar los pardmetros obtenidos con la fase de en-
trenamiento de la estrategia de inversién fue la correspondiente al periodo inmediatamente
posterior al periodo de entrenamiento, es decir, la del ano 2012, usando la misma granulari-
dad de 5 minutos. Se construyeron 5 periodos de prueba diferentes para determinar el mejor
periodo de rendimiento de la estrategia. Los diferentes periodos fueron: enero, enero-marzo,
enero-junio, enero-septiembre y enero-diciembre. Las pruebas realizadas, con esta granulari-
dad, duraban desde varios segundos hasta unos cuantos minutos, por lo que comparadas con

el entrenamiento, eran bastante rapidas.



33

3.2 Herramienta de inversion

Este trabajo se basé en un programa llamado “Ninja Trader” (www.ninjatrader.com). “Nin-
jatrader” es una soluciéon completa para corredores de valores, acciones y divisas. Este pro-
grama también es gratis para producir graficas, andlisis de mercados, desarrollo de sistemas
de inversién y simulacién de inversiones. Para més informacién consultar http://www.
ninjatrader.com/about.php.

Se hicieron pruebas preliminares para ver como funcionaba el programa al momento de
implementar una estrategia de inversion y se analiz6 la manera en que NinjaTrader procesaba
los datos. Con base en esto se desarroll6 una implementacién preliminar de la estrategia de
inversion usando el lenguaje de programacién C# que utiliza por omision dicha herramienta.
El funcionamiento del procesamiento de datos de NinjaTrader se describe a continuacion:

Dado un conjunto de N datos ordenados de N —1 a 0, donde N —1 es el dato méas antiguo
que se tiene y 0 el dato més reciente, se evalua la funcién objetivo para determinar si realiza
alguna accion tal como ‘abrir una inversion’. Una vez que se recibe un dato nuevo, mas
reciente que el dato 0, el conjunto anterior {dy_1,...,do} serd reenumerado como {dy,...,d; }
y el dato nuevo serd el dato dy, teniendo ahora un conjunto {dy,...,dp}. Se evalia otra vez
la funcion objetivo sobre el nuevo conjunto de datos. Y asi sucesivamente mientras sigan
llegando datos nuevos. En el apéndice A se puede ver de manera general el algoritmo usado
para realizar la evaluacién durante el periodo de inversion.

El programa NinjaTrader puede obtener los datos de final de dia de Kinetick, uno de sus
proveedores de datos. El programa viene preconfigurado para realizar esta conexién y esta
operacién es transparente para el usuario. Estos datos son gratuitos, pero solo contienen
los datos de precios por cada dia lo cual no era suficiente para el desarrollo de este trabajo.
Una vez realizada la implementacion del programa en C# para el programa NinjaTrader, se
tomd este codigo como guia para realizar una implementaciéon en Java. Los requerimientos
principales fueron: 1) Que fuera posible evaluar un solo conjunto de pardmetros para la es-
trategia de inversién en un periodo dado de tiempo. 2) Que pudiera funcionar con multiples
elementos para poder evaluar poblaciones enteras de posibles respuestas durante la ejecucion
del algoritmo genético. Era indispensable que el programa pudiera ser ejecutado manual-
mente para poder hacer evaluaciones a manera de verificacion, y ademds para correr la fase
de pruebas, asi como para disminuir la posibilidad de error al tener 2 programas diferentes

que se tuvieran que modificar por separado. Dicha implementacion se tomé como funcién
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evaluadora de aptitud.

Esta funcién se usé en un programa denominado Opt4j (Lukasiewycz et al., 2011). Para
dicho programa se desarrollaron varios médulos que se encargan de definir el problema, crear
una poblacién de individuos a evaluar, realizar la evaluacion de aptitud para cada individuo,
y correr la simulacion del algoritmo evolutivo durante las generaciones especificadas. La
estructura de dichos médulos ya esta previamente establecida y se describe con mas detalle

en el Capitulo 4.

3.3 Definicion de la funcién objetivo

Suponga que se adquiere una cantidad dada de bienes a un precio de entrada Pe, y luego
se venden esos mismos bienes a un precio de salida Ps. Si la diferencia (Ps - Pe) es mayor
que 0, se dice que se tiene una ganancia GG. De lo contrario GG representa una pérdida. A
esta transaccion se le agrega una pequena cantidad que representa una comisién aplicada por
la empresa que realiza dicha transaccion en el mercado y generalmente es un porcentaje del
valor de dicha operacién. Ademas que se tiene que considerar que en caso de que se realice
una entrada larga o una entrada corta, los precios de entrada y de salida pueden invertirse,
pues es posible primero realizar una venta y luego una compra, por lo que la formula final
quedard: G = T(e)(Ps — Pe) — C, donde T'(e) representa un signo para el calculo, que es
positivo en caso de que sea entrada larga, y negativo en caso de que sea entrada corta, y C
es la comision de operacién.

Durante un periodo dado se puede realizar este proceso de compra-venta n veces, teniendo
como resultado el siguiente conjunto: {Gi,...,G,} que representa las n posibles ganancias o
pérdidas para esas n operaciones de inversion.

Las metas de la estrategia de inversion durante un periodo son sencillas: tener la mayor
ganancia total o ganancia neta posible, y que la pérdida mas grande sea lo mas pequena
posible.

De aqui que para un conjunto de parametros que constituyen una estrategia de inversion
particular, es decir, un solo individuo de la poblacién, se calcula la ganancia total sumando
todas las ganancias del periodo completo representado por una base de datos, con la siguiente
formula: Gt = > | G;. Y para calcular la pérdida mayor se toman todas las pérdidas que
hubo en el periodo, selecciondandose la mas negativa: Pm = Min(G;), donde G; < 0, y

1 < ¢ < n. En otras palabras: se maximiza |G;| cuando G; < 0, como se muestra en la
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Figura 12. Supongamos que a, b, ¢, y d fueron las pérdidas para un periodo de inversién. La
pérdida mayor es la que esté més a la izquierda, es decir el elemento minimo de todos, en

este caso la literal d.

< d c b a 0

Figura 12: Pérdida mas grande. Las literales representan pérdidas en un periodo de inversién. El
valor d representa la mayor pérdida.

Como se contemplan varios conjuntos de parametros a evaluar, donde cada conjunto
representa un individuo de una poblacion, digamos k individuos, se tiene que escoger la
ganancia total Gt mas grande de todas las ganancias para los individuos de la poblacion, lo
cual se representa como Max(Gt;),1 < i < k; ademds se tiene que escoger la pérdida mas
chica de todas las pérdidas mayores, de la siguiente manera: Max(Pm;),1 <i <k, olo que
es lo mismo: minimizar |Pm|.

En la Figura 13 muestra como escoger la pérdida mas chica. Supongamos que a, b, ¢
y d fueron las pérdidas mayores para 4 diferentes individuos de una poblacion, el valor a
representa la pérdida menor, pues esta mas a la derecha de todos, es decir, el elemento

maximo.

© d c b a 0

Figura 13: Pérdida mds chica. Las literales representan pérdidas para 4 diferentes individuos.El
valor a representa al individuo con la menor pérdida.

Por lo tanto, las ecuaciones (1) y (2) representan los resultados de aplicar la funcién
objetivo a una base de datos de precios para un par de divisas completo, cuya ganacia G;
puede ser calculada con las ecuaciones (3) y (4).

Esto es

G; puede ser calculada como
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G; =T(e;)(Ps; — Pe;) — C; (3)

donde

+1, st e; = EntradaLarga
T(e;) = (4)
—1, sie; = EntradaCorta.

De esta manera, para obtener los mejores individuos de toda la poblacion con k individuos,
Opt4J selecciona los elementos con mayor ganancia total Gt y menor pérdida mayor Pm,
formalizando las ecuaciones (1) y (2) al siguiente problema de optimizacién como se muestra

a continuacién en (5):

Maximizar Gt;, (5)
maximizar Pm;,

conl1 <7<k

3.4 Sistema de optimizacion

Se utilizé Opt4j como herramienta para realizar los experimentos. Opt4J es un sistema mod-
ular de optimizacion de tareas desarrollado en el lenguaje Java, el cual se basa en dividir
dichas tareas en subtareas correlacionadas que se deben optimizar de manera concurrente
(Lukasiewycz et al., 2011). Una de las ventajas de este programa es que era posible progra-
mar la ejecucion por lotes de los experimentos lo cual no era posible en NinjaTrader. Este
programa es de codigo abierto y corre en varias plataformas como lo son Windows y Linux.
Otra de las ventajas de este sistema es que cuenta con una implementacion de los algoritmos
NSGA-II y SPEA 2, entre otros. Para poder usarlo solo se necesita desarrollar algunas fun-
ciones que permiten integrar la funcién objetivo a su lista de funciones y definir como se van

a definir las poblaciones de posibles respuestas.
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3.5 Herramientas de apoyo

Para agilizar algunas tareas relacionadas con la ejecucién de los experimentos se desarrollaron
algunas herramientas de apoyo. Entre dichas tareas se pueden mencionar ademas de pre-
procesar las bases de datos de tipos de cambio para detectar y corregir errores en el formato,
procesar los datos resultantes de las corridas de los experimentos para agilizar su anélisis e
interpretacion, automatizar la generacion de graficas usando GNUPIlot, asi como el monitoreo
del sistema para modificar la prioridad de los procesos relacionados con los experimentos. En
el capitulo siguiente se mencionan algunos detalles especificos del funcionamiento de dichas

herramientas y se muestra el codigo de implementacién de ellas en el apéndice C.

3.6 Resumen

En este capitulo se presentaron los elementos a tomar en cuenta para desarrollar el sistema
con el cual se realizaron los experimentos. Esto es, las bases de datos utilizadas, herramientas
de programacion, las consideraciones tedricas que deberia cumplir la funcién objetivo, los as-
pectos técnicos de la plataforma de inversion que se utilizéo como modelo, y los requerimientos
para que la funcién objetivo pudiera ser usada en el sistema de optimizacion Opt4j durante

el entrenamiento, y posteriormente de manera independiente durante la fase de pruebas.



38

Capitulo 4 Diseno conceptual, implementaciéon y resultados del algoritmo

En este capitulo se expone la metodologia seguida para la realizaciéon de los experimentos
que incluyen la fase de entrenamiento y la fase de pruebas. Dichos experimentos se realizaron
bajo la plataforma Opt4J después de la implementacion de la funcion objetivo y los difer-
entes modulos requeridos, también se describen los detalles que fueron considerados en el
desarrollo y ejecucién de la fase de entrenamiento para obtener los “mejores parametros”
para la estrategia de inversién, asi como su posterior evaluacion en la fase de pruebas y los

resultados obtenidos.

Tabla 2: Lista de pardmetros configurables para NSGA-Il y SPEA2 en la herramienta Opt4)J

Moédulo Parametro Posibles valores
BasicCrossover integerType XPOINT, RATE
integer XPoints Valor Entero
integerRate Flotante entre 0 y 1
BasicMutate mutationRateType CONSTANT
mutationRate Flotante entre 0 y 1
EvolutionaryAlgorithm generations Entero
alpha Entero
mu Entero
lambda Entero
crossoverRate Flotante entre 0 y 1
SPEA 2 tournament Entero
NSGA-II tournament Entero

4.1 Diseno de los algoritmos

Para la realizacion de los experimentos se utilizaron las implementaciones de los algoritmos
NSGA-II y SPEA2 incluidas en la plataforma Opt4J, las cuales hacen uso de la funcién
objetivo desarrollada. Cada algoritmo hace uso de parametros en comun en un archivo de
configuracion xml. Los parametros configurados para ambos fueron: generaciones, tamano
de poblacién, cantidad de padres, nimero de hijos, probabilidad de cruzamiento, tipo de
cruzamiento, pardmetro para cruzamiento, tipo de mutacién (constante), probabilidad de
mutacién y tamano de torneo (Lukasiewycz et al., 2012). En la Tabla 2 se muestran los

modulos con parametros configurables y sus posibles opciones. Ademads la funcién objetivo
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utiliza sus propios parametros de evaluacion, los que son generados por Opt4J segin la

configuracion definida en uno de los médulos que se mencionaran mas adelante.

4.1.1 Representacion del cromosoma

Seleccionar la representacion de los cromosomas es un paso muy importante que puede com-
plicar o simplificar el procesamiento del algoritmo genético (Eiben y Smith, 2003).

Seis de los parametros a evaluar de la estrategia de ruptura se representan como valores
flotantes con 4 digitos después del punto decimal, a menos que se maneje el yen japonés,
en cuyo caso la representacion tiene 2 digitos después del punto decimal. Estos parametros
son los valores para Entrada, Riesgo y Salida para una entrada larga, y ademés valores de
Entrada, Riesgo y Salida para una entrada corta. También se usan valores enteros para
el tamano del periodo y la hora de inicio. Como el tamano mas pequeno de una posible
variacién en el precio de la mayoria de los pares de monedas es un pip, resulta mas conveniente
representar los parametros para la estrategia de ruptura con valores enteros que representen
dichos pips para obtener un cromosoma homogéneo con todos los pardametros representados
por enteros. De esta manera se pueden aprovechar las operaciones definidas sobre niimeros
enteros sin tener que definir operaciones especiales para un cromosoma heterogéneo.

Por estas razones, para representar el cromosoma se utilizo una cadena de nimeros en-
teros, donde cada uno representa un parametro de la estrategia, ademéas de un elemento
para el periodo y la hora de inicio. Los elementos Fi, F5, F3, representan los parametros
de Entrada, Riesgo y Salida, respectivamente, para una entrada larga. De igual manera,
los elementos Fy, Fy, Fg representan los mismos parametros pero para una entrada corta.
Finalmente, el elemento F» representa el periodo y el elemento Fg representa la hora de inicio

para realizar una inversién, como se muestra en la Figura 14.

Fil|F2| F3|Fa|Fs|Fe| F7| Fs

Figura 14: Representacién del cromosoma para la estrategia de rompimiento. Los elementos F},
F5, F3, representan los pardmetros de Entrada, Riesgo y Salida para una entrada larga. Los
elementos Fy, F5, Fg representan los mismos pardmetros para una entrada corta. El elemento F%
representa el periodo y el elemento Fy representa la hora de inicio para realizar una inversién.
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4.1.2 Operadores de cruce y mutaciéon

De la poblacion de posibles soluciones se realiza un torneo entre 2 individuos seleccionados al
azar para obtener un elemento padre. A estos elementos padres se les aplican los operadores
de cruce y mutacién para generar los elementos hijos.

Los operadores de cruce aplicados con una probabilidad p. = 0.8 utilizados para la etapa
experimental fueron: 1 punto y uniforme. El cruzamiento de un punto fue el operador de
recombiancién original propuesto en Holland (1975) y examinado en DeJong (1975). Funciona
seleccionando un nimero aleatorio r en el rango [1, [ - 1] (siendo [ la longitud del cromosoma),
y después partiendo ambos padres en este punto y creando los dos hijos al intercambiar las
colas.

A diferencia del cruzamiento de 1-punto, que trabaja dividiendo los padres en secciones de
genes contiguos y luego reensamblandolas para producir a los hijos, el cruzamiento uniforme
trabaja manejando cada gen de manera independiente y tomando una decision aleatoria
respecto al padre del cual serd heredado. Esto se implementa generando una cadena de
variables aleatorias con una distribucién uniforme sobre [0,1]. En cada posicién, si el valor
es mayor que un parametro p (usualmente 0.5), el gen se hereda del primer padre; de otra
forma se hereda del segundo padre. Un segundo hijo se crea usando el mapeo inverso.
El operador de mutacién aplicado fue el denominado variacién (o redefinicion) aleatoria y
también es llamado uniforme cuando se usa para representaciones de punto flotante. La
variacion aleatoria funciona escogiendo con probabilidad p. para cada gen un nuevo valor de
manera aleatoria de un conjunto de valores permitidos. En este caso se definié p.=0.01 y
el nuevo valor de cada elemento se genera de manera aleatoria tal que su valor quede entre
las cotas superiores e inferiores establecidas para cada elemento del genotipo. Estas cotas
fueron definidas en el modulo EstrategiaRompimientoCreator que genera la poblacion inicial
de soluciones en Opt4J, quedando 0 como la cota minima y 100 como la cota maxima de los
parametros para la estrategia de ruptura, 0 y 24 como las respectivas cotas para la hora de

inicio y 100 y 2000 para el tamano del periodo.

4.1.3 Funcién objetivo

La funcion objetivo se desarroll6 a partir de la definicion formal que se presenté en el capitulo
anterior para las ecuaciones (1) y (2). Se implement6 en la forma de un médulo que recibe

una secuencia de parametros a evaluar y regresara 2 valores: la ganancia total durante el
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periodo de evaluacién de la base de datos disponible para un individuo, asi como su pérdida

mas grande.

4.1.4 Estrategia de ruptura

La estrategia de ruptura se implemento dentro de la funcién objetivo. Al analizar la base
de datos de precios se realizan calculos que toman en cuenta los parametros a optimizar
para dicha estrategia, que son: Periodo, Hora de Inicio, Entrada Larga, Riesgo Largo, Salida
Larga, Entrada Corta, Riesgo Corto, Salida Corta. La funcién objetivo calcula a partir
de la fecha inicial, que cumpla con el requisito de la Hora de Inicio, un canal en base a un
maximo y un minimo de un periodo. Estos valores seran tomados como Resistencia y Soporte
respectivamente. Al agregarles los valores para las entradas, riesgos y salidas se tienen los

umbrales para que funcione la estrategia. En el Algoritmo 1 se muestra este proceso.

Algoritmo 1 Algoritmo obtener_canal ()

Entrada: Tipo Entero: EntradaLarga, RiesgoLargo, SalidaLarga, EntradaCorta,
RiesgoCorto, SalidaCorta, Horalnicio, Periodo.

Salida: Tipo Entero: ValorEntradaLarga, ValorRiesgoLargo, ValorSalidaLarga,
Valor EntradaCorta, Valor RiesgoCorto, ValorSalidaCorta.

Establecer periodo de tamano Periodo con primer elemento cuya hora > Horalnicio.
Calcular valores mdzimo y minimo del Periodo.

Valor EntradaLarga <— mdzimo +EntradaLarga.

Valor RiesgoLargo < Valor EntradaLarga — RiesgoLargo.

ValorSalidaLarga < Valor EntradaLarga + SalidaLarga.

Valor EntradaCorta < minimo —EntradaCorta.

Valor RiesgoCorto <— Valor EntradaCorta + RiesgoCorto.

ValorSalidaCorta < Valor EntradaCorta — SalidaCorta.

return Valor EntradaLarga, Valor RiesgoLargo, ValorSalidaLarga,
Valor EntradaCorta, Valor RiesgoCorto, ValorSalidaCorta.

En caso de que los valores de Entrada se rebasen se tomard una posicién en el mercado
(larga o corta), y si se rebasan los valores de salida se cancelard la posicién y se tomara una
ganancia. En caso contrario, si se rebasa el valor de riesgo se cancelard la posicién para evitar
una pérdida. Esto se repetira para cada periodo mientras se tengan datos disponibles en la
base de datos. En el Algoritmo 2 se muestra el funcionamiento general de la estrategia de
ruptura.

El apéndice A contiene un pseudocodigo de este algoritmo con mayor detalle y maés

apegado a la implementacion.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Estrategia de Ruptura

10:
11:
12:

13:
14:
15:

Entrada: Tipos Entero: EntradaLarga, RiesgoLargo, SalidaLarga, EntradaCorta,

RiesgoCorto, SalidaCorta, Horalnicio, Periodo

Salida: Tipos Flotantes: Ganancia, PerdidaM ayor

GananciaTotal < 0

Perdida < 0

for all Periodos de tamano Periodo de la base de datos do
Aplicar a cada periodo el algoritmo obtener_canal( EntradalLarga, RiesgoLargo,
SalidaLarga, EntradaCorta, RiesgoCorto, SalidaCorta, Horalnicio, Periodo )
y obtener los valores Valor EntradaLarga, Valor RiesgoLargo, ValorSalidaLarga,
Valor EntradaCorta, Valor RiesgoCorto, ValorSalidaCorta que componen el canal,
los cuales se usan para evaluar el siguiente periodo.

end for

. if Existe entrada activa then

Esperar a que se cumplan las condiciones de salida de la inversién (Precio >
ValorSalidaLarga o Precio < ValorSalidaCorta) para cancelar la inversién activa y
tomar ganancia o (Precio < ValorRiesgoLargo o Precio > Valor RiesgoCorto) para
cancelar la inversiéon y evitar pérdida.
GananciaT otal <— GananciaT otal + Ganancia
if PérdidaMayor < Pérdida then
PérdidaMayor < Pérdida
end if
else if Se rompié el canal (Precio > ValorEntradaLarga o Precio <
Valor EntradaCorta) then
Realizar una entrada larga o corta, segtin sea el caso.
end if
return GananciaT otal, PérdidaMayor.

4.1.5 Criterio de finalizacion

El tnico criterio de finalizacién disponible para Opt4J es la ejecucién de todas las genera-

ciones definidas en el archivo de configuraciéon para la simulacién. En este caso fueron 30

generaciones para experimentos con 20 individuos y 50 generaciones para experimentos con

10 individuos, para que el tiempo de evaluaciéon de los experimentos fuera aproximadamente

igual, es decir, 600 evaluaciones y 500 evaluaciones, por lo que se tardaban 30 y 25 horas en

correr, respectivamente.

4.1.6 Pseudocdédigo NSGA-II

El Algoritmo 3 muestra el pseudocddigo general para el ciclo principal del algoritmo NSGA-II
segun Deb et al. (2000).
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Algoritmo 3 Ciclo principal del Algoritmo NSGA-II
1: Generar poblacién inicial de padres Py de tamano N
2: Aplicar operadores de seleccién por torneo binario, cruce y mutacion para generar la
poblacién inicial de hijos )y de tamano N

3t=1
4: Ry = P, U Q; combinar padres e hijos en un solo conjunto
5. F' = ordenamiento-nodominado(R;) obtener frentes no dominados del conjunto de

padres e hijos

6: while |P,;1| < N poblacién de padres no llena do

7: asignar-distancia-amontonamiento(F;) calcular distancia de amontonamiento en

el frente F;

8 Py = Py U F; incluir el frente no dominado en la poblacién de padres

9: end while

10: Sort (P, 1,>,) ordenar P,,; en orden descendente usando >,

11: Py = P,11[0 : N] seleccionar los primeros N elementos de P4

12: Q441 = crear-nueva-poblacion(F; ;) usar seleccién, cruzamiento y mutacion para
crear una nueva poblacion (4

13: t=t+1

4.1.7 Pseudocddigo SPEA2

El Algoritmo 4 muestra el pseudocédigo para el ciclo principal del algoritmo SPEA2 publicado
en Zitzler et al. (2001).

4.2 Diseno e implementacién de los algoritmos

El diseno del sistema y de la funcién objetivo es similar desde el punto de vista funcional. El
sistema no tiene ningun tipo de interaccion con otro sistema. El tinico flujo de datos ocurre
entre el usuario y el sistema como se muestra en la Figura 15. El usuario configura una serie
de parametros para la ejecucién y al finalizar la tarea, el sistema regresa los resultados per-
tinentes. Los parametros configurados por el usuario son: ntmero de generaciones, tamano
de poblacion, tipo de operadores, entre otros. También existen parametros que estan codifi-
cados de manera estatica dentro del sistema, como lo son: cotas superiores e inferiores para
los genotipos y la manera de generar las poblaciones, entre otros. Para mayor informacion
consultar Lukasiewycz et al. (2011) o el c6digo implementado en Opt4.J.

De una manera similar, como se muestra en la Figura 16, el sistema interactia con la
funcién objetivo haciendo una llamada con una serie de parametros: Entrada Larga, Salida
Larga, Riesgo Largo, Entrada Corta, Salida Corta, Riesgo Corto, Periodo, Hora de Inicio.

A su vez, la funcién objetivo regresa el resultado de la evaluacién de la base de datos de
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Algoritmo 4 Ciclo principal del Algoritmo SPEA2

Entrada: Tipos Entero: N tamafio poblacién, N tamafo archivo, T maximo numero de
generaciones
Salida: Lista: A conjunto no dominado

1: Inicializacién: Generar poblacién inicial Pyy archivo vacio (conjunto externo) Py = @.
Definir ¢ = 0.

2: Asignacién de aptitud: Calcular aptitud de individuos en la poblacién P, y el archivo P;.

3: Seleccién de entorno: Copiar todos los individuos no dominados en P, y P; a Pyyq. Siel
tamafio de P, excede a N, reducir P,,; por medio del operador de truncamiento, de
otra manera si el tamafo de P,,; es menor que N entonces llenar P, ; con individuos
dominados de P, y P;.

4: Finalizacién: Sit > T u otro criterio de terminacién se satisface entonces definir A como
el conjunto de vectores de decision representados por los individuos no dominados en
P .

5: Seleccién de padres: Ejecutar seleccion de torneo binario con reemplazo en P, para
llenar el conjunto de apareamiento.

6: Variacién: Aplicar operadores de recombinacién y mutacion al conjunto de apareamiento
y definir P,,; como la poblacién resultante. Incrementar el contador de generaciones
t=1t+1eir al paso 2.

7: return A.

precios previamente definida en un archivo de configuracion, para los parametros definidos.
Dicho resultado estd compuesto por la Ganancia total y Pérdida mds grande para el periodo
evaluado. Este proceso se repite de manera automaética por el sistema, para evaluar todos
los miembros de la poblacién de cada generacion definida en la configuracién dada por el
usuario.

Parametros

4
4

Resuitados

Usuario

Figura 15: Flujo de datos en el sistema.

El nucleo del sistema es la funcién objetivo. Esta se aplica a todo el periodo de tiempo
definido por la base de datos del tipo de cambio para una divisa y realiza las inversiones
pertinentes en caso de que los parametros definidos lo permitan. Durante el periodo de
desarrollo dicha funcién objetivo se implementé de manera que pudiera ser ejecutada de

manera manual, para poder asi evaluar casos de prueba durante el desarrollo y ademas
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para que pudiera ser usada en la evaluacién de la fase de prueba, posterior a la fase de

entrenamiento con Opt4J.

4.3 Mobdulos implementados

El sistema comprende varias partes que se explicaran a continuacién: Funcién objetivo, Em-
ulador de herramienta de inversién, Médulos para Opt4J. La funcién objetivo se encarga de
realizar el procesamiento de la base de datos para obtener una pérdida o ganancia al finalizar
la evaluacion de los parametros de inversion que recibe. El Emulador de la herramienta de
inversion es una subseccion del programa que se encarga de procesar los datos de la misma
manera que lo harfa NinjaTrader. Finalmente, los médulos para Opt4J son programas que
tienen la estructura requerida para que nuestro problema sea ejecutado por el sistema de

optimizacién Opt4J.

4.3.1 Modulo de funcién objetivo: EmulaNinjaTrader. java

La funcién objetivo tiene un diseno sencillo que se muestra en la Figura 16. Los pardmetros
que se proveen son parte de la estrategia de inversion y la base de datos se define con
anterioridad a la ejecucién del programa. En esta base de datos se define el periodo de
evaluacién para la funcién y la granularidad de los datos. Cabe mencionar que la funcién
objetivo trabaja exactamente de la misma manera que lo haria dentro de la herramienta de
inversion NinjaTrader: Evalia desde el primer dato disponible hasta el dato més reciente,

justo como se describié en el capitulo anterior.

Parametros Resultados

4

Funcidén
Evaluadora
de Aptitud

Figura 16: Disefio de la funcién objetivo.

La primera implementacién de la funcién objetivo se realizé dentro del programa Nin-
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jaTrader. Dicho programa cuenta con un ambiente de desarrollo integrado (IDE por sus
siglas en inglés) simplificado que brinda suficientes facilidades para desarrollar cdédigo, re-
alizar depuracién y compilar en el lenguaje de programacion C#.

En el Algoritmo 2 se describe el funcionamiento de la funcién objetivo de manera general.
La idea es dividir la base de datos en periodos y de cada periodo obtener un canal el cual
servird para determinar si se hard o no una inversién durante el periodo siguiente. En caso de
que se haga inversion se esperara hasta que se cancele para obtener una ganancia o pérdida.
Al final se regresara la Ganancia total calculada con esa base de datos, asi como su pérdida
mas grande.

Para la segunda implementacion de la funcion objetivo se tomé el codigo en C# y se
convirtié a Java para desarrollarse e integrarse junto con los médulos de Opt4J. La clase que
implementa la funcion objetivo es EmulaNinjaTrader, a través del método onBarUpdate.
El método EmulaNinjaTrader funciona como emulador de NinjaTrader como se describira
en una seccion mas adelante. También se desarrolld una clase auxiliar para que la funcion
objetivo pudiera ejecutarse de manera manual, como se describe en la siguiente seccion.

La versién para Opt4j fue desarrollada y ejecutada en una plataforma Linux. Una ventaja
de esta conversion fue la posibilidad de programar la ejecucién por lotes de los experimentos
sin necesidad de ningun tipo de intervencién y/o monitoreo, lo cual no era posible con Ninja-

Trader. De esta manera se minimizo el tiempo muerto entre ejecuciones de los experimentos.

Parametros Resultados

Funcion
Evaluadora
de Aptitud

Bitacora
de
ejecucion

Figura 17: Funcién objetivo independiente con bitdcora.

4.3.2 Mobdulo para ejecucién independiente de funcién objetivo

Originalmente se implementé la funcién objetivo como un programa independiente para poder

realizar evaluaciones preliminares de un solo conjunto de parametros y obtener los valores
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de resultado para ganancia y pérdida mayor. Esta funcionalidad se conservd durante la
adaptacion del programa para que funcionara desde el sistema Opt4J con una diferencia: En
la ejecucion independiente tiene activada una bitacora de transacciones para ayudar en la
depuracion del sistema como se muestra en la Figura 17.

Dicha bitacora de transacciones esta desactivada en el sistema cuando se ejecuta desde
Opt4J para evitar cargar el sistema con multiples escrituras al disco duro por cada ejecucion.
Potencialmente se podrian realizar 2 escrituras por periodo evaluado. Y cada base de datos
tendria docenas o centenas de periodos. Esto seria por cada individuo evaluado.

Este modulo se implementa a través de la clase: ArchivoPrincipal. Se puede llamar
con la siguiente instruccién dentro de una ambiente de “shell” en Linux: java estrate-
gia.Archivoprincipal <trayectoria-a-base-de-datos>P HI EL RL SL EC RC SC, donde los
parametros P, HI, EL., RL, SL, EC, RC y SC son numeros enteros y significan: Periodo,
Hora de Inicio, Entrada Larga, Riesgo Largo, Salida Larga, Entrada Corta, Riesgo Corto
y Salida Corta, respectivamente. En la Figura 18 se muestra un ejemplo de ejecucién con

parametros reales y un ejemplo de su salida.

mabs@ubuntu:~/cicese/Tesis Files/PT/codigo$ '1034
java estrategia.archivoPrincipal /home/mbarbosa/Desktop/forex’
data/pruebaavanced /eur-usd-2010-1day.csv 6 8 11 206 94 B51 11 973
ArchPrin:Tmp: /home/mbarbosa/Desktop/forex data/pruebaavanced/
eur-usd-2010-1day. csv
Jhome/mbarbosa/PT/codigo
EmulaNT: MiDinerc: 100000.0MiTamanoLote: 10000
EmulaNT: Parametros: & 8 0.0011 0.0206 0.0094
0.0851 0.0011 0.0973
EmulaNT: Finales: & 8 0.0011 0.0206 0.0094
0.085%1 0.0011 0.0973
primera fecha: 01/01,/2010 primera hora: 00:00:01
inicio: 0 ultimo: 260
Emula: %Barras: 0 9 19 29 39 49 59 69 79 89 99
ArchPrin: MiGananciaAcumulada: 545.9999999999985
FeorPerdida: -220.0000000000002

Figura 18: Ejemplo de ejecucién manual de la funcién objetivo desde la clase Archivo
Principal.

4.3.3 Emulador de herramienta de inversion

Para hacer que la ejecucion del codigo en Java correspondiera con la ejecucion del coddigo
en C# dentro del sistema NinjaTrader se desarrollé una seccién de codigo que hiciera una
conversion en la secuencia de los datos que se cargaron de la base de datos histérica de tipo

de cambio.
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NinjaTrader hace sus calculos tomando en cuenta que el valor mas reciente es el valor
“0”. Dado que se conecta a un proveedor de servicios que le alimenta datos en tiempo real,
dicho valor “0” siempre es el mas reciente. Al desarrollar la primera versién del prototipo de
la funcion objetivo, se hizo tomando en cuenta este detalle técnico, por lo que al cambiar el
codigo a Java se tuvo que hacer un procesamiento similar para la base de datos sobre la cual
se correrian los experimentos.

Este procesamiento se hace dentro de la clase EmulaNinjaTrader, dentro del método del
mismo nombre, que a su vez, una vez que ha hecho este procesamiento dato por dato, manda
llamar a la funcién objetivo a través del método onBarUpdate para que evalie todos los
datos disponibles cada momento que se agrega un dato nuevo a la base de datos.

Por la manera en que funciona el programa, conforme se procesa la informacion de la
base de datos dato por dato para ir aplicando la estrategia de inversién a cada periodo, se va
reenumerando la secuencia de datos siempre que “llega” un dato nuevo, segiin se describié con
anterioridad en el capitulo de andlisis, lo cual introduce un orden O(n?) en el procesamiento

de la base de datos.

4.3.4 Modulos adicionales para Opt4]j

Opt4J tiene una arquitectura modular para implementar problemas de optimizacion a eval-

uar. Los médulos desarrollados son los siguientes, en orden alfabético:

e EstrategiaRompimientoCanal: Se encarga de implementar la interface “fenotipo” de
Opt4J. En este caso particular es una lista de enteros. No requiere de ningin proce-

samiento especial ya que los genotipos implementados se usan tal cual como fenotipos.

e EstrategiaRompimientoCreator: Se encarga de generar “genotipos” que seran los
individuos de la poblacion. En este mdédulo se definen las cotas inferiores y superiores
para cada gen, y luego se generan los genes del genotipo de manera aleatoria dentro las

cotas definidas.

e EstrategiaRompimientoDecoder: Se encarga de traducir los “genotipos” a “fenoti-
2

pos”. En este caso solo se agregan los elementos del genotipo usando el mddulo

EstrategiaRompimientoCanal.

e EstrategiaRompimientoEvaluator: Manda llamar la funcién objetivo con un indi-

viduo de la poblacién de “fenotipos” para que sea evaluado y obtener su ganancia y
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pérdida mayor.

e EstrategiaRompimientoModule: Encadena las clases Creator, Decoder y Evaluator

para que puedan ser usadas por Opt4J.

e EstrategiaRompimientoProblem: Inicializa el problema y permite que sea listado en

la interface de Opt4J para su ejecucién en el proceso de optimizacién.

Para mayor informacién se puede consultar (Lukasiewycz et al., 2011) y (Lukasiewycz

et al., 2012).

4.4 Equipo de computo utilizado

Para la ejecucion de los experimentos se utilizé una computadora con las siguientes carac-
teristicas fisicas:

Computadora Quadcore Intel (4 procesadores 3GHz)

8 Gb RAM

1Tb Disco Duro

4.5 Programas y herramientas utilizadas

Algunas de las herramientas tal vez sean dependientes de la versién de los programas utl-
izados, por ejemplo el archivo Makefile para realizar la compilacién del programa y la con-
struccion del archivo Jar. También el archivo renice-java.bash que se encarga de monitorear
los procesos relacionados con java en el sistema para que tengan mayor prioridad de ejecucion
sobre los deméds procesos del sistema. Otro archivo desarrollado fue demonio.csh que per-
mite ejecutar programas en el ambiente grafico local estando conectado de manera remota.
También se generé un programa para calcular un frente de pareto a partir del archivo de
las poblaciones finales de individuos obtenidas. Estos programas se pueden consultar en el
Apéndice C.

Hay algunos programas que no se incluyen, que se usan para procesar los archivos de
texto resultantes de las corridas, que realizan acciones sencillas como por ejemplo: cambiar
separadores de espacios por comas, concatenar archivos de datos, separar archivos con varias
columnas en un archivo por cada columna, juntar archivos que contengan una columna

con otros para generar un archivo con columnas reordenadas, separar datos por cada 10
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generaciones para graficar en gnuplot. Dichos programas son “scripts” de 1 linea de cédigo

Y

que usa herramientas propias de Linux o algun sistema tipo “unix” como lo son: cat, grep,
sort, cut, paste.

A continuacién se muestra una lista no exhaustiva de los programas y herramientas uti-
lizadas para el desarrollo y ejecucién del programa utilizado en los experimentos, asi como

de las herramientas auxiliares mencionadas con anterioridad:

e Ubuntu 12.10
o Java 1.7

e Optd] 2.7

e make 3.82

e bash 4.2.39

e tcsh 6.17.00

e bc 1.06.95

4.6 Diseno de experimentos

Los algoritmos NSGA-II y SPEA2 fueron utilizados para disefiar una estrategia de ruptura.
Para esto, se utilizé una base de datos de entrenamiento para el ano 2011 del tipo de cambio
EURUSD, y se realizé una evaluacién posterior con una base de datos para el ano 2012. A

continuacion se describe con mas detalle todo el procedimiento.

4.6.1 Calibracion de los Algoritmos NSGA-II y SPEA2

Inicialmente se corrieron una serie de experimentos preliminares para tratar de determinar el
nimero de generaciones necesario para un buen entrenamiento en ambos algoritmos. Primero
se configuré el algoritmo NSGA-II en Opt4j con 800 generaciones, una poblacion de 100 in-
dividuos, de los cuales 100 serian seleccionados como padres, producirian 100 hijos con una
probabilidad de cruzamiendo de 0.9 y a los cuales se les aplicarfa una mutacién con probabil-
idad de 0.01. El canal se calcularia usando un periodo de 10 barras de precios. Se usaron las
bases de datos de precios diarios para los pares de monedas EURCHF, EURGBP, EURUSD,
GBPUSD, USDCHF y USDJPY. Los experimentos se corrieron 5 veces y se tomaron los
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resultados que produjeron la mejor ganancia por cada corrida. En la Figura 19 se muestran
las graficas de convergencia de la ganancia mayor total para cada corrida y se puede observar
que para la mayoria de los pares de monedas se obtiene la mejor ganancia aproximadamente
a las 30 generaciones, con la excepcion de los pares USDJPY y EURGBP que convergieron
a las 120 y 500 generaciones, respectivamente.

Después se realizaron pruebas para tratar de estimar el tiempo de ejecucion total de los
experimentos, con la finalidad de mantener dicho tiempo dentro de un limite de aproximada-
mente una semana. Estas pruebas consistieron en correr evaluaciones de 1 solo individuo
con 3 diferentes bases de datos, cada una con granularidad de precios como sigue: 1 dia, 5
minutos y 1 minuto. En la Tabla 3 se muestra la cantidad de datos aproximada para cada
base de datos segiin su granularidad.

En la bibliografia se encontr6 que Mendes et al. (2012) encontraron de manera experi-
mental que una poblacion de 10 individuos les permitia mantener el tiempo computacional
razonable para correr sus simulaciones. Mencionan también desventajas que esta cantidad
de inviduos puede provocar en el aprendizaje del algoritmo y define lineamientos para con-
trarrestar sus efectos. Dichos lineamientos se consideraron para el desarrollo de este trabajo,

pero su implementacion se pospuso para realizarse en trabajo futuro.

Tabla 3: Cantidad de datos y tiempo de entrenamiento por cada tipo de base en datos de precios
diarios.

Periodo de Granularidad de Cantidad de Tiempo de
Entrenamiento Precios Datos (Aproximada)  Ejecucién
1 ano 1 dia 200 <1 segundo

1 ano 5 minutos 75,000 3.5 minutos

1 ano 1 minuto 375,000 1.75 horas

Considerando la situacion anterior y tomando en cuenta que se necesitarian aproximada-
mente 40 generaciones para que convergiera nuestra ganancia por cada experimento, se de-
cidié hacer corridas con 10 y 20 individuos para tratar de determinar si existia alguna ventaja
al usar mas individuos aunque se tuviera que reducir el nimero de generaciones de los exper-
imentos. Por lo tanto, para las corridas de 20 individuos se definieron 30 generaciones para
obtener un resultado, lo que llevé a tener 600 evaluaciones por experimento que tardarian
en ejecutarse aproximadamente 35 horas, necesitando un total de 15 dias para correr 10 ex-

perimentos. Para las corridas de 10 individuos se seleccionaron 50 generaciones, para que
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el nimero de evaluaciones fuera similar al de 20 generaciones, y un poco por encima de la
cantidad aproximada de las 40 generaciones necesarias. Con 500 evaluaciones se necesitaron
aproximadamente 30 horas, lo que fue un total de 12 dias para correr 10 experimentos. Los
parametros seleccionados para el entrenamiento de los algoritmos se muestran en las Tablas
4y 5.

Posteriormente se realizaron 9 corridas experimentales variando la mutacién de 0.01 a
0.015 y 0.005, realizando 3 experimentos por cada mutacion, pero no se obtuvieron mejoras
notables en los resultados, teniendo aproximadamente las mismas ganancias y las mismas
pérdidas mayores. Usando una probabilidad de mutacién de 0.01 como parametro base no
se pudo determinar si era mejor o peor que los otros parametros. También se realizaron 9
corridas experimentales, variando la probabilidad de cruzamiento de 0.8, 0.75 y 0.85, obte-
niendo igualmente resultados inconclusos. Por estas razones se opté por mantener 0.01 como
parametro de probabilidad de mutaciéon y 0.8 como probabilidad de cruzamiento, mante-
niendo el apego a los valores mayormente citados en la bibliografia: (Allen y Karjalainen,
1999; Brabazon y O’neill, 2004; Hryshko y Downs, 2004; Tokuoka y Tanaka-Yamawaki, 2008;
Hirabayashi et al., 2009; Mishra et al., 2010; Zhang y Ren, 2010; Rasekhi et al., 2011).

Una vez implementada la funcién objetivo, se corrieron una serie de experimentos para
observar el tiempo de ejecucion durante la evaluacion de un conjunto de parametros los cuales
correspondian a un individuo de nuestra poblacién de posibles soluciones. Con esto se estimo
el tiempo aproximado que tardaria en ser evaluada una poblacién durante cada generacion
de la simulacién. Por otro lado se observé que, para los experimentos de 10 individuos, la
poblacién convergia aproximadamente en 40 generaciones, mientras que para poblaciones de

20 individuos se observé que convergian en aproximadamente 30 generaciones.

Tabla 4: Experimentos y parametros utilizados en el algoritmo NSGA-II.

NSGA-II

Experimento 1 2 3 4
Clave NSGAIIX1 NSGAIIX2 NSGAIIX3 NSGAII4

Individuos 10 10 20 20

Generaciones 50 50 30 30

Prob. Mutacion 0.01 0.01 0.01 0.01

Prob.Cruce 0.8 0.8 0.8 0.8
Tipo Cruce 1 punto Uniforme 1 punto Uniforme
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Figura 19: Resultados de experimentos preliminares para determinar el nimero de generaciones
necesarias para ejecutar los algoritmos de optimizacién.
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Tabla 5: Experimentos y parametros utilizados en el algoritmo SPEA2.

Experimento 1 2 3 4
Clave SPEA2X1 SPEA2X2 SPEA2X3 SPEA2X4
Individuos 10 10 20 20
Generaciones 50 50 30 30
Prob. Mutacion 0.01 0.01 0.01 0.01
Prob.Cruce 0.8 0.8 0.8 0.8
Tipo Cruce 1 punto  Uniforme 1 punto  Uniforme

En base a estos resultados experimentales se decidié restringir cada experimento a aprox-
imadamente 500 evaluaciones, para que en total una ejecucion tardara alrededor de 30 horas.
Cada experimento se repitié 10 veces. Ademas de variar la cantidad de inviduos se uti-
lizaron 2 tipos diferentes de operaciones de cruzamiento. En las Tablas 4 y 5 se muestran los
parametros utilizados en los experimentos realizados con los algoritmos NSGA-II y SPEA2,

respectivamente.

4.7 Resultados

A continuacién se presentan los resultados de los experimentos que comprenden la fase de
entrenamiento, asi como la evaluacion de los mejores parametros obtenidos a partir de estos

resultados.

4.7.1 Resultados de la fase de entrenamiento

En las Figuras 20 y 21 se muestran los individuos obtenidos de los experimentos con los
algoritmos NSGA-II y SPEA2. Cada eje x representa la pérdida mayor para los experimentos,
y cada eje y representa la ganancia acumulada. Los individuos en las figuras se muestran
de diferente color dependiendo de la generacion en la que fueron obtenidos para tratar de
determinar cuantas iteraciones del programa fueron necesarias para obtener los individuos
no dominados. Para tratar de obtener los mejores individuos de todos los experimentos se
calcularon los frentes de Pareto para cada grupo.Una vez calculados estos frentes, se generd
un conjunto nuevo con estos elementos y se volvio a calcular un frente de Pareto para este

nuevo conjunto, como se muestra en la Figura 22.
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Se puede observar que este frente de Pareto consta de 7 individuos, mencionando de
izquierda a derecha a que conjunto de Pareto pertenece cada uno de ellos: fp-nx4, fp-nx3,
fp-sx4, fp-nx1, fp-nx1, fp-sx4, fp-sx4. A partir de estos frentes se puede obtener la siguiente
informacion: Los elementos que terminan en digito 3 o 4 provienen de configuraciones con 20
individuos y 30 generaciones de ejecucion. Los elementos con terminacion 1 o 2 provienen de
configuraciones con 10 individuos y 50 generaciones de ejecucion.lLos individuos que tienen

“nx” en su etiqueta provienen de la ejecucion de experimentos con el algoritmo NSGA-II, y

los que tienen “sx” provienen de experimentos con el algoritmo SPEA2.

Frentes de Pareto NSGA-II y SPEA2
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© ot fp-red  +
EEGD L ++ ¥ ox J fp=l =

@ o ik T fp-sx2
m oy fp-sx3 X
©a00 -+ 4 st

* N >< Pareto

3K
200 —
0 ' ' ' | ) —  Pérdida

0 20 40 60 60 100 120 m4s grande

Figura 22: Frente de todos los frentes. De los 7 elementos del frente se tienen 4 generados por
el algoritmo NSGA-Il y 3 por SPEA2.

Por lo tanto tenemos 5 elementos generados a partir de experimentos con 20 individuos
y 30 generaciones: fp-nx4, fp-nx3, fp-sx4, fp-sx4, fp-sx4, mientras que tenemos 2 elementos
generados de experimentos con 10 individuos y 50 generaciones: fp-nx1, fp-nx1. También se
observa que 4 individuos provienen de la ejecucién del algoritmo NSGA-II, y 3 provienen del
algoritmo SPEA2.

Por otro lado se puede apreciar que de las 8 configuraciones solamente 3 de ellas se en-
cuentran representadas en este frente de frentes, siendo por ejemplo el frente fp-sx2 dominado

casi en su totalidad por todos los demés frentes.
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4.7.2 Resultados de la fase de pruebas

Para evaluar el desempeno de los individuos que forman parte del mejor frente de Pareto
que se obtuvo de combinar todos los frentes, se ejecuté la funcién objetivo con una base de
datos de tipo de cambio del anio 2012. Esta funcién se ejecuté en 4 diferentes periodos, para
tratar de determinar en que periodo de tiempo se tenia una mejor ganancia antes de tener
que volver a ejecutar un entrenamiento. Los periodos que se eligieron fueron: enero 2012,
enero-marzo 2012, enero-junio 2012, enero-septiembre 2012, y enero-diciembre 2012.

Los individuos seleccionados fueron 5 de un total de 7 individuos. Se descartaron dos
elementos, uno perteneciente al frente fp-nx1 y otro perteneciente al frente fp-sx4, por su
proximidad al tercer elemento del frente fp-nx1 que se tomé para representar a este con-
junto de valores pues sus valores estaban relativamente préximos, comparados con los otros

elementos del frente.

Tabla 6: Individuos seleccionados del frente de frentes.

Individuo | Experimento | clave

1 NSGA-IT X4 | I1-nx4
NSGA-IT X3 | 12-nx3
NSGA-IT X1 | I3-nx1
SPEA2 X4 | 14-sx4
SPEA2 X4 | I5-sx4

QU > W N

Uno de los criterios para seleccionar estos 5 individuos fueron su distribucién a lo largo
de todo el frente, tratando de incluir elementos que representaran al frente incluyendo sus
extremos y elementos del centro para no perder informacién sesgando la muestra y teniendo
solamente elementos de un extremo, por ejemplo. Otra consideracién fue tratar de incluir
diversidad en el tipo de algoritmos utilizados para generar dichos elementos, es decir, man-
tener elementos provenientes de diferentes configuraciones de experimentos realizados, para
de esta manera, tratar de determinar de manera intuitiva cual fue la mejor configuracién.

Los individuos seleccionados fueron numerados de izquierda a derecha como se describe
en la Tabla 6. Dichos individuos fueron evaluados en los periodos descritos con anterioridad y
nos arrojaron las ganancias que se muestran en la siguiente secciéon. En la Tabla 7 se muetran

los resultados de la evaluacion de prueba en el periodo de Enero 2012.



Tabla 7: Ganancias y pérdidas para entrenamientos y pruebas de los mejores individuos.

Entrenamiento Pruebas 1 mes
Individuo | Ganancia Pérdida Ganancia Pérdida
mayor

I1-nx4 572.2 0 -25.4 49.8
12-nx3 588.1 30 -87.7 76.4
13-nx1 701.55 50 -31.1 47.4
14-sx4 868.85 72 157.4 66

15-sx4 994.25 80 150.4 58.8
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En la Figura 23 se muestra la ganancia acumulada para los diferentes individuos evaluados
en la fase de pruebas. Observe que los individuos 14-sx4 y I5-sx4 tienen la ganancia inicial
mas alta y su ganancia sigue creciendo a lo largo de los primeros 6 meses del periodo de
evaluacion. Para cuestion de comparacién se muestra la estrategia "Buy and Hold” para
el mismo periodo. En este caso, dicha estrategia tuvo un desempeno similar durante los

primeros 3 meses. Los demas individuos tienen pérdidas durante los primeros 6 meses de la

evaluacion.
Desempefio en ganancia de los mejores individuos
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Figura 23: Ganancias de los mejores individuos en el periodo 2012.

En la Figura 24 se muestran las ganancias acumuladas para el final de los diferentes
periodos de inversiéon. En este caso se observa que los individuos [4-sx4 e I5-sx4 tienen

ganancia mayor que todos los demas individuos en la mayor parte de los periodos.
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Figura 24: Resultados en ganancia (en ddlares) de la fase de pruebas para los individuos selec-
cionados. A manera de comparacién se muestra la ganancia obtenida por la estrategia “Buy &
Hold" en cada horizonte de inversién. Los periodos de prueba para la figuras son: (a) Enero de
2012, (b) Enero-Marzo de 2012, (c) Enero-Junio 2012, (d) Enero-Septiembre 2012 y para la (e)
Enero-Diciembre 2012.
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Desempefio en pérdida de los mejores individuos
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Figura 25: Pérdidas mayores de los mejores individuos en el periodo 2012.

En la Figura 25 se muestran las pérdidas que ocurrieron en los periodos evaluados. Ob-
serve que la estrategia “Buy and Hold” tuvo la mayor pérdida acumulada en un periodo de
6 meses y después fue disminuyendo hasta llegar a 0 en 12 meses. En este caso, no existe
una pérdida mayor pues la estrategia “Buy and Hold” no realiza diferentes “entradas” de
inversiones, por lo que pérdida mayor es la “ganancia negativa” que se tiene para el periodo.

En la Figura 26 se muestran las pérdidas més grandes para cada individuo en cada periodo
de evaluacién. En esta grafica se aprecia que todos los individuos sufren una “peor pérdida”
aproximadamente similar en cada periodo. También se muestra la pérdida para la estrategia
“Buy and hold”. Por la naturaleza de dicha estrategia, solo se muestra la pérdida total para

cada periodo.

4.7.3 Analisis de resultados de fase de entrenamiento

Para tratar de determinar de manera intuitiva la mejor configuracién de un algoritmo, se
compararon los frentes de entrenamiento obtenidos durante esta fase. Por ejemplo, la Figura
27(a) muestra la ganancia para las diferentes configuraciones del algoritmo NSGA-II.

Como se puede observar, no existe una dominancia constante de ningin frente. Excepto,
en el caso de que el frente producido por x2 es dominado por casi todos los demas frentes.
Quitando los elementos de los extremos de los frentes, el algoritmo NSGA-II no arroja difer-

encias notables en sus diferentes configuraciones.
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dos, incluyendo la estrategia “Buy and Hold", excepto que por la

para los individuos selecciona-
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de 2012, (b) Enero-Marzo de 2012, (c) Enero-Junio 2012, (d) Enero-Septiembre 2012 y para la

(e) Enero-Diciembre 2012.
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En la Figura 27(b) se puede apreciar que el frente producido por la misma configuracion,
x2, es dominado por todos los demés frentes, excepto por un tnico punto. También se aprecia
como el frente generado por la configuracién x4 es un poco mas constante en dominar a todos
los otros frentes.

Comparando el desempeno de los frentes generados por cantidad de individuos, em-
pezando por la Figura 27(c) que muestra los frentes generados con experimentos que usaron
poblaciones de tamano 10, se puede observar que en este caso el frente sx2 fue dominado
completamente por todos los demas frentes. Dicho frente fue generado por el experimento 2
de SPEA2. También se aprecia una tendencia a dominar la parte derecha de la grafica del
frente nx1, excepto por un solo punto aproximadamente en donde se tiene una pérdida de
100USD, con una ganancia de 700USD, es decir el punto 100,700. Los frentes generados por
los experimentos nx2 y sx1 son muy similares.

Para los frentes generados por configuraciones compuestas de 20 individuos, en la Figura
27(d) se puede apreciar que son muy similares, siendo la tinica que resalta la configuracién
sx4, generada por el algoritmo SPEA2. Y aunque domina en la parte derecha de la grafica,
es dominado en la parte izquierda por el frente nx4, aunque sigue dominando a los frentes
nx3 y sx3. Tambien hay que observar que el frente sx3 es dominado casi en su totalidad por
los demas frentes, excepto en la parte derecha de la grafica donde domina parcialmente a nx3
y nx4.

Por otro lado, con respecto a la composicion del frente de frentes en la Figura 22, el
cual incluye elementos de los experimentos nx1, nx3, nx4 y sx4, se puede observar como
los individuos del frente sx2 son dominados casi por todos los demadas frentes. Ademas,
todos los demads elementos tienden a aglomerarse cerca unos de otros por lo que tienen

aproximadamente la misma aptitud unos con respecto a otros.
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4.7.4 Analisis de resultados de fase de pruebas

En la Figura 23 se muestran los resultados de la evaluacion de los 5 individuos obtenidos del
super frente de Pareto. Se puede apreciar que las mejores ganancias acumuladas se obtienen
con los individuos 4 y 5 obtenidos con el experimento 4 de SPEA2. Observe que la estrategia
Compra-y-mantiene tiene una buena ganancia inicial, pero conforme transcurren los meses
se degenera hasta obtener pérdidas. Los individuos 1, 2 y 3 empiezan teniendo pérdidas a
partir del primer mes y luego se empiezan a recuperar a partir de los 6 meses.

Cabe mencionar que las ganancias que se muestran en la Figura 23 pueden no represen-
tar de manera adecuada la eficiencia de los individuos, pues aunque muestra una ganancia
acumulada que se incrementa mientras pasan los meses, en realidad se tiene que la ganancia
mensual promedio se decrementa, disminuyendo con cada mes que pasa. Teniendo, que para
el mejor individuo, que podria ser el individuo I5 por ejemplo, la ganancia del primer mes es
mayor a 100 USD, aunque para el segundo mes, apenas alcanza los 200 USD acumulados, es
decir, apenas 100 USD por mes.

En la Figura 25 se aprecia como las pérdidas mayores son relativamente similares para
todos los elementos en el primer mes de su evaluacion, manteniéndose relativamente estables
durantes los diferentes periodos, excepto por la del individuo sx4 que parece ir creciendo en
el transcurso del ano, aunque no de manera significativa pues solo crece de 60 a 95 USD.
Observe sin embargo que no queda mucho peor que las pérdidas a final de ano de los demas
individuos. Aunque si se considera como crecen aproximadamente 40% su valor inicial, si
empeora de manera significativa al compararse con otros individuos como 12, que aunque
tiene la pérdida inicial mayor de todas, ésta se mantiene hasta el final del ano. Pero si se
toma en cuenta que las pérdidas varian, yendo de un rango inicial de 50 a 80 USD el primer
mes, y finalizan en un rango de 75 a 95 USD al final del ano, este cambio no es tan alarmante.

La estrategia “compra-y-mantiene” tiene un desempeno bastante bueno al inicio, teniendo
una pérdida de 0 los primeros 3 meses. A partir de ahi empieza a crecer hasta 3 veces la
de los demas individuos. En este caso particular esta estrategia tuvo el mejor desempeno
durante estos primeros meses. Y si se toma en cuenta la ganancia para el primer mes de
esta estrategia, en este caso, fue mucho mejor que cualquiera de los individuos obtenidos del

super-frente de Pareto.
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4.8 Resumen

En este capitulo se mencionaron algunos detalles tedricos y técnicos que se tomaron en cuenta
para desarrollar la funcion de aptitud basada en el sistema de inversion “NinjaTrader” y
su posterior integracion al sistema de optimizacién Opt4J que se ejecutd en una plataforma
Linux. También se presentaron los resultados de las simulaciones experimentales para obtener
los mejores individuos posibles en un tiempo finito. Se corrieron 8 experimentos diferentes,
cada uno repetido 10 veces durante el periodo de entrenamiento, de donde se seleccionaron
los 8 frentes de Pareto respectivos y se combinaron para luego formar un frente de Pareto
compuesto de los elementos de todos estos frentes. Posteriormente se evaluaron elementos
seleccionados de dicho frente en un periodo de prueba para observar su desempeno. Final-
mente se presenté un analisis de los resultados obtenidos, tanto de la fase de entrenamiento

como de la fase de pruebas.
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Capitulo 5 Conclusiones

En este trabajo se utilizaron los algoritmos NSGA-IT y SPEA2 para optimizar los parametros
de una estrategia de inversién para el mercado de divisas. Para lograr tal objetivo se im-
plemento una funcién para evaluar una base de datos de precios intradiarios para el par de
divisas EURUSD a manera de entrenamiento. El entrenamiento emuld el comportamiento
de una plataforma de inversion comercial denominada NinjaTrader, conforme a la cual se
obtuvo un frente de Pareto con los mejores parametros encontrados, optimizando dos obje-
tivos en el periodo: la ganancia acumulada y la pérdida méas grande. Dicho entrenamiento
se llevo a cabo utilizando una plataforma de optimizacion multiobjetivo para el lenguaje de
programacion Java en donde se integro la funcién objetivo a través de una serie de modulos.
De los resultados ahi obtenidos se escogieron los mejores de todos para ser evaluados en un
periodo inmediatamente posterior al periodo de entrenamiento y se compard la ganancia y la
pérdida obtenidas con la estrategia “Buy and hold” que es citada en la literatura relacionada

como plataforma de comparacion.

5.1 Discusion

En base a los resultados obtenidoss se puede sugerir que la operacién de cruzamiento uniforme
cuando se aplica a poblaciones de 10 individuos, la cual corresponde a los experimentos nx2
y sx2, arroja resultados peores que los obtenidos con cualquier otra configuracién. Por lo que
se puede ahorrar tiempo usando otras configuraciones que dan mejores resultados a la hora
de hacer entrenamientos. También se tiene que los resultados de cruzamiento de 1 punto, con
20 individuos para SPEA2 fueron un poco peor que los demads, pero no tan consistentemente
dominados con los resultados de nx2 y sx2.

Los resultados también sugieren que la configuracion de 20 individuos con cruzamiento
uniforme para SPEA2 arroja mejores individuos que todos los demaés experimentos, domi-
naron consistentemente a casi todos los otros frentes en todas las comparaciones. Por lo que
si se tuviera que decidir en usar una sola configuraciéon con un solo algoritmo, sx4 seria la
mejor opcion en este caso.

Dado que las ganancias promedio se van degradando con cada mes, se recomienda que
los entrenamiento se hagan cuando menos cada mes, para tratar de mantener el nivel de
ganancia. En este caso, los dos mejores individuos fueron producidos por SPEA2 con la

configuracion x4, y fueron los que tenian la mayor ganancia durante el entrenamiento, a
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pesar de que su pérdida mas grande también fue la mayor, por lo que este factor, en este
caso, no parece ser tan importante.

Comparando con nuestra estrategia de referencia, estos resultados parecen no ser bastante
buenos, y parece que usar la estrategia compra-y-mantiene es mejor, pero hay que tomar en
cuenta que en este caso, el comportamiento para el tipo de cambio EURUSD era creciente

los primeros meses del ano lo que propicio este mejor desempeno.

5.2 Trabajo futuro

e Redisenar funcién objetivo para disminuir el tiempo de ejecucién. Esto permitira re-

alizar un mayor nimero de experimentos.

e Cambiar el genotipo para evaluar su efecto en el cruzamiento de 1 punto. Para esto
se considera reordenar el genotipo para que quede simétrico de manera que al cruzarse
la mitad sean los parametros para una entrada larga y la otra mitad sean para una

entrada corta.

e Automatizar los procesos de evaluacion experimental y evaluacién de desempeno. Esto
permitird disminuir el tiempo de analisis necesario para mezclar los resultados experi-
mentales de una secuencia de corridas, la extraccion de frentes de pareto, su mezcla en

un superfrente, y la evaluacién de sus elementos en un periodo de prueba.

e Realizar més experimentos para determinar si el algoritmo SPEA2 con la configuracion

del experimento 4 siempre tiene mejor desempeno que los deméas experimentos.

e Realizar mas experimentos para determinar si con los individuos con mas ganancia del
frente de frentes siempre se tendrd la mejor ganancia en la fase de evaluacion, o si

conviene mas tomar los individuos con las pérdidas menores.

e Realizar mas experimentos para tratar de determinar si vale la pena alargar el periodo

de entrenamiento para obtener mayores ganancias en el periodo de evaluacion.

e Realizar méas experimentos para tratar de determinar si acortando el periodo de en-
trenamiento disminuye la aptitud de las respuestas encontradas relativas a las que se

encontraron en estos experimentos.

e Realizar mas experimentos para determinar con mayor exactitud el periodo de vida 1til

de nuestros parametros de inversion.
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e Otra ventaja de realizar una mayor cantidad de experimentos es la posibilidad de
poder calcular métricas especializadas para optimizacién multiobjetivo con la idea de

encontrar las configuraciones con mejor desempeno.

e También se podria investigar la posiblidad de comparar los resultados de diferentes
tipos de cambio para determinar si existe alguna solucién de algin tipo de cambio que

tenga ganancia aceptable en otros tipos de cambio.

e Implementar la sustitucion de una parte de la poblacion por elementos generados de
manera aleatoria, denominados “migrantes” para evitar las desventajas que puede pro-

ducir una poblacién reducida de individuos (Mendes et al., 2012).

Cabe mencionar que una modificaciéon que se le hizo a la funcién de aptitud permite
guardar cada uno de los individuos generados para evitar la evaluacién redundante de invid-
uos ya existentes. Si a este archivo se le incluyera el niimero de generacién al que pertenece
cada individuo evaluado se tendria un registro de cuantos individuos nuevos habria por gen-
eracién para tratar de manipular con mayor certidumbre los parametros de probabilidad de

cruzamiento, probabilidad de mutacion, y de esta manera obtener estadisticas relacionadas.
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Apéndice A Pseudocddigo para el algoritmo general de inversion

El siguiente algoritmo se divide en secciones para mejorar su legibilidad en este documento.

Algoritmo 5 Ciclo principal del algoritmo general de inversion

1:
2:

10:
11:

12:
13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

Entrada: Tipos Entero: Entradalarga, RiesgoLargo, SalidaLarga, EntradaCorta, Ries-
goCorto, SalidaCorta, Horalnicio, Periodo

Salida: GananciaTotal, PerdidaMayor

i = 0, GananciaTotal = 0, PerdidaMayor = 0

while (Existe otra Barra[i] en la base de datos) do

PrecioActual = Barrali|.precio

if (Existen solicitudes de entradas cortas o largas pendientes) then
ejecutar entradas cortas o largas pendientes

end if

if (Existen solicitudes de salidas cortas o largas pendientes) then
ejecutar-salidas-pendientes(GananciaTotal, PerdidaMayor)

end if

if (Barra[i] es la primera primera barra de un periodo) then
definir valores de Entrada, Riesgo y Salida para este periodo en base a los valores
obtenidos en el canal del periodo anterior

end if

if (Barra[i] es la ultima barra de un periodo) then
obtener-canal(Entradalarga, RiesgoLargo, SalidaLarga, EntradaCorta, Riesgo-
Corto, SalidaCorta, Horalnicio, Periodo)

end if

if (posicion = Plana) /*No ha habido entradas*/ then
posicion-plana(PrecioActual, EntradaLarga, SalidaLarga, EntradaCorta, Salida-
Corta)

end if

if (posicion = Larga) /*ya hubo compras*/ then
posicion-larga(PrecioActual, EntradaLarga, RiesgoLargo, SalidaLarga)

end if

if (posicion = Corta) /*ya hubo ventas*/ then
posicion-corta(PrecioActual, EntradaCorta, RiesgoCorto, SalidaCorta)

end if

if (Barrali] es la ultima barra de un periodo) then
Hacer calculos finales: alarmas, estadisticas, etc.

end if

1++

end while
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Algoritmo 6 procedimiento para ejecutar solicitudes pendientes
Entrada: Tipos Flotante: GananciaTotal, PerdidaMayor
Salida: GananciaTotal, PerdidaMayor
ejecutar salidas cortas o largas pendientes y obtener Ganancia
GananciaTotal = GananciaTotal + Ganancia
if (Ganancia < 0) then

Perdida = - Ganancia

if (PerdidaMayor < Perdida ) then

PerdidaMayor = Perdida

end if
end if
return GananciaTotal, PerdidaMayor

Algoritmo 7 procedimiento para posicion plana
Entrada: Tipos Flotante: PrecioActual,EntradaCorta,SalidaCorta,Entradal.arga, Sali-
daLarga
1: if (DiadelaSemana # Viernes) //Restriccion de fin de semana then
// Condicion 1 solicitud de entrada larga: compra
2:  if (PrecioActual > Entradalarga) and (PrecioActual < SalidalLarga) then
Solicitar entrada larga
end if
// Condicion 5 solicitud de entrada corta: venta
5. if (PrecioActual < EntradaCorta) y (PrecioActual > SalidaCorta) then
6 Solicitar entrada corta
7. end if
8 end if
Fin de Restriccion de fin de semana
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Algoritmo 8 procedimiento para posicion larga

Entrada: Tipos Flotante: PrecioActual, EntradalLarga, RiesgoLargo, SalidaLarga
// Condicion 2 tomar ganancias: venta

1: if PrecioActual > Salidal.arga then

Solicitar salida larga correspondiente a entrada larga previa

3: end if

// Condicion 3 poner advertencia de posible perdida

4: if PrecioActual < EntradalLarga y PrecioActual > RiesgoLargo then

Poner advertencia

6: end if

10:
11:
12:

// Condicion 4 evitar perdida: venta
if PrecioActual < RiesgoLargo then
Solicitar salida larga correspondiente a entrada larga previa
end if
(Evitar variacion de fin de semana: venta)
if DiadelaSemana # Viernes y HoradelDia > 1500 then
Solicitar salida larga correspondiente a entrada larga previa
end if

Algoritmo 9 procedimiento para posicion corta

Entrada: Tipos Flotantes: PrecioActual, EntradaCorta, RiesgoCorto, SalidaCorta
// Condicion 6 tomar ganancias: compra

1: if PrecioActual < SalidaCorta then

Solicitar salida corta correspondiente a entrada corta previa

3: end if

// Condicion 7 poner advertencia de posible perdida

4: if PrecioActual > EntradaCorta y PrecioActual < RiesgoCorto then

10:
11:
12:

Poner advertencia
end if
// Condicion 8 evitar perdida: compra
if PrecioActual > RiesgoCorto then
Solicitar salida corta correspondiente a entrada corta previa
end if
(Evitar variacion de fin de semana: compra)
if DiadelaSemana # Viernes y HoradelDia > 1500 then
Solicitar salida corta correspondiente a entrada corta previa
end if
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Apéndice B Makefile

Archivo para compilar y crea un archivo de tipo .jar a partir de una lista de archivos .java que
contienen las diferentes clases necesarias. Se ejecuta con el comando “make”. Opcionalmente

se puede ejecutar con “make clean” para borrar todas las clases ya generadas

JAVAC=/usr/bin/javac

OPT4J27JAR=. : /home/mbarbosa/opt4j-2.7/optdj-2.7. jar
PROBLEM=EstrategiaRompimientoProblem
CREATOR=EstrategiaRompimientoCreator
CANAL=EstrategiaRompimientoCanal
DECODER=EstrategiaRompimientoDecoder
EVALUATOR=EstrategiaRompimientoEvaluator
MODULE=EstrategiaRompimientoModule
CARGACONF=CargaArchivoConf
EMULANT=EmulaNinjaTrader
EMULATABLA=EmulaTablaIndi
PRINCIPAL=ArchivoPrincipal
DESTINO=estrategia

JAR=/usr/bin/jar

ARCHIVOJAR=estra

PRUEBA=. /prueba-clases.bash

estrategia: $(DESTINO)/$(PROBLEM).class $(DESTINO)/$(CREATOR).class \
$ (DESTINO) /$(CANAL) .class $(DESTINO)/$(DECODER) .class \
$ (DESTINO) /$(EVALUATOR) .class $(DESTINO)/$(MODULE) .class \
$ (DESTINO) /$ (CARGACONF) .class $(DESTINO)/$(EMULANT) .class \
$ (DESTINO) /$ (EMULATABLA) .class \
$ (DESTINO) /$ (PRINCIPAL) .class $(ARCHIVOJAR).jar



$ (DESTINO) /$ (PROBLEM) .class: $(DESTINO)/$(PROBLEM) . java
$ (JAVAC) -cp $(OPT4J27JAR) $(DESTINO)/$(PROBLEM).java

$ (DESTINO) /$(CREATOR) .class: $(DESTINO)/$(CREATOR) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(CREATOR).java

$ (DESTINO) /$(CANAL) .class: $(DESTINO)/$(CANAL).java
$(JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(CANAL).java

$ (DESTINO) /$ (DECODER) .class: $(DESTINO)/$(DECODER) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(DECODER).java

$ (DESTINO) /$ (EVALUATOR) .class: $(DESTINO)/$(EVALUATOR) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(EVALUATOR) . java

$ (DESTINO) /$(MODULE) . class: $(DESTINO)/$(MODULE) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(MODULE) . java

$ (DESTINO) /$ (CARGACONF) .class: $(DESTINO)/$(CARGACONF) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(CARGACONF) . java

$ (DESTINO) /$ (EMULANT) .class: $(DESTINQ)/$(EMULANT) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(EMULANT).java

$ (DESTINO) /$ (EMULATABLA) .class: $(DESTINQ)/$(EMULATABLA) . java
$ (JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(EMULATABLA).java

$ (DESTINO) /$ (PRINCIPAL) .class: $(DESTINO)/$(PRINCIPAL).java
$(JAVAC) -cp $(0PT4J27JAR) $(DESTINO)/$(PRINCIPAL).java
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$ (ARCHIVOJAR) . jar: $(DESTINO)/$(PROBLEM).class $(DESTINO)/$(CREATOR).class \

$ (DESTINO) /$ (CANAL) .class $(DESTINO)/$(DECODER).class \
$ (DESTINO) /$ (EVALUATOR) .class $(DESTINO)/$(MODULE) .class \
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$ (DESTINO) /$ (CARGACONF) .class $(DESTINO)/$(EMULANT).class \
$ (DESTINO) /$ (EMULATABLA) .class \
$ (DESTINO) /$ (PRINCIPAL) .class

$(JAR) cvf $(ARCHIVOJAR).jar $(DESTINQ)/*.class

$ (PRUEBA)

clean:

rm -rf estra.jar $(DESTINO)/*.class 2> /dev/null
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Apéndice C Herramientas desarrolladas

A continuacién se presentan algunas de las herramientas desarrolladas como apoyo para
procesamiento de datos y ejecucion de los experimentos.

C.1 renice-java.bash

Este archivo se ejecuta como administrador (root) y se deja corriendo en el trasfondo del
sistema para monitorear los procesos de java y darles mas prioridad sobre otros procesos.

#!/usr/bin/bash

CORRE="true"

while [ $CORRE == "true" ] ; do
KK2=‘ps uax | grep java | grep home’
#echo $KK2

PROCESO=‘echo -n $KK2 | cut -f 2 -d > *> ¢
#PROCESO=‘echo $PROCESO | tr -cd ’[:digit:]’ ¢
echo $PROCESO
#echo $PRIO
/bin/renice -n -17 -p $PROCESO > /dev/null 2>&1
sleep 1800
#CORRE="false"

done

C.2 demonio.csh

Por restricciones de acceso remoto se creo este programa para poder ejecutar procesos en un
ambiente grafrico local sin estar fisicamente en ese lugar. Se necesita acceder remotamente
al sistema por una terminal en modo texto y las instrucciones programas seran ejecutadas
posteriormente por este programa que deberd estarse ejecutando de manera continua sobre
una terminal del ambiente grafico.

#!/bin/csh

set ARCHIVO = "comandos.bash"
set CONFIG = "./demonio.conf"
set RESULTADO = "resultado.txt"

if ( -e $ARCHIVO ) rm $ARCHIVO

set SEGUNDOS = ‘grep -v "“#" $CONFIG| grep espera | cut -f 2 -d ’=’°
#echo $SEGUNDOS

while ( 1)
sleep 1
if ( -e $ARCHIVO ) then
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chmod 755 $ARCHIVO
sleep 1
date >> $RESULTADO
./$ARCHIVO >>& $RESULTADO
date >> $RESULTADO
sleep 1
rm $ARCHIVO
endif
sleep $SEGUNDOS
end
if ( -e $ARCHIVO ) rm $ARCHIVO

C.3 frentepareto.csh

Este programa obtiene un frente de pareto a partir de un archivo que contenga datos de
todos los individuos de las poblaciones finales generadas por los experimentos.
Un ejemplo de contenido de dicho archivo:

281.9999999999957,6.9999999999992 ,nd
356.4000000000078,12.5500000000001 ,nd
362.149999999999,15.0000000000006 ,nd
409.3500000000017,18.1000000000009,nd

Donde el primer elemento de cada renglon es la ganancia, el segundo elemento es la
pérdida mayor, y el tercer elemento una etiqueta para expresar dominancia o no dominancia.

#!/bin/csh

# how to add to an array example
#http://www-cs.canisius.edu/ONLINESTUFF/UNIX/shellprogramming.html
# echo $#name for size of array

# set name = (mark sally kathy tony)

# set name = ($name doran)

# dominated (at first none are dominated)

#set d = (0000000000 )

#set g=(1111222334)

#set p=(1234234344)

#echo $p[1] = 1 empiezan en 1

if ( ! -e datossinnega.csv ) then
printf "File datossinnega.csv does not exist."
exit

endif

cat datossinnega.csv | cut -f 4,5 -d ’,’ | sort -n | uniq > datossortuniq.csv



#ganancia

cat datossortuniq.csv | cut -f 1 -d ’,’ > dbcollfp.txt
#perdida

cat datossortuniq.csv | cut -f 2 -d ’,’ > dbcol2fp.txt
@ t = ‘wc -1 dbcollfp.txt | cut -f 1 -4 > * ¢

©i=20

# the contents of these arrays is O
ed=()
#e0 g = ()
#0ep = ()

if ( -e dbcol3fp.txt ) rm dbcol3fp.txt

printf "set g = (\n" > dbcolOfp.txt

printf ")\n" > dbcolllfp.txt

printf "set p = (\n" > dbcoll2fp.txt

printf ")\n" > dbcol21fp.txt

Q i++

while ( $i < $t )
#dominated 1
printf "set g = ( %s\n" \$\g >> dbcolOfp.txt
printf ")\n" >> dbcolllfp.txt
printf "set p = ( %s\n" \$\p >> dbcoll2fp.txt
printf ")\n" >> dbcol2lfp.txt
set d = ( $d 0 )

Q i++
end
paste -d ’ ’ dbcolOfp.txt dbcollfp.txt dbcolllfp.txt > datoscollvars.csh
paste —-d ’ ’ dbcoll2fp.txt dbcol2fp.txt dbcol2lfp.txt > datoscol2vars.csh

source ./datoscollvars.csh
source ./datoscol2vars.csh

Ci=1
@ =1
#echo $#d

#set d = ( $d 1)

while ( $i < $t )
echo $i $#d
@ j=9%i+1
while ( $j <= $t )
#if ( $1i == 1)
#echo "$gl[$i] ge $gl$j] $pl$i]l 1t $pl$j1"
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if ( (‘echo " $gl$i] >= $gl$jl" | bc) &&
(‘echo "$p[$i] < $p[$jl1" | bc) ) then
@ d[$j] =1
endif
if ( (‘echo " $gl[$j] >= $gl$il" | bc‘) &&
(‘echo "$p[$jl < $p[$il" | bc‘) ) then
@ d[$i] =1
endif
#if ( $1 ==1)
#echo "$gl[$i] gt $gl$j]l $p[$il le $pl[$jl"
if ( (‘echo "$gl[$i]l > $gl$jl" | bc) &&
(‘echo "$p[$i] <= $p[$jl" | bc‘) ) then
@ d[$j] =1
endif
if ( (‘echo "$gl[$jl > $gl$il" | bc) &&
(‘echo "$p[$j] <= $p[$il" | bc‘) ) then

@ d[$i] = 1
endif
Q j++
end
Q@ i++
end
#echo $d
#echo $g
#echo $p
0i=1

while ( $i <= $t )
if ( $d[$i] == 0 ) then
printf "nd\n" >> dbcol3fp.txt

else
printf "d\n" >> dbcol3fp.txt
endif
Q i++
end
paste -d ’,’ dbcollfp.txt dbcol2fp.txt dbcol3fp.txt > datosdominancia.csv

cat datosdominancia.csv | grep "nd" > datospareto.csv

rm datoscol?vars.csh datossortuniq.csv dbcolx*fp.txt
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“Welcome to where time stands still
No one leaves and no one will
Moon is full, never seems to change
Just labeled mentally deranged
Dream the same thing every night
I see our freedom in my sight
No locked doors, No windows barred
No things to make my brain seem scarred

Sleep my friend and you will see
That dream is my reality
They keep me locked up in this cage
Can’t they see it’s why my brain says Rage’

)

Metallica — Welcome Home (Sanitarium)

Gracias a todos,

Mabs



