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Resumen en espanol

Saber cuando y cémo invertir en los mercados de valores es una decisién dificil de tomar para
los inversores. Los mercados bursatiles requieren conocimientos especificos, un andlisis
exhaustivo de los mercados y una gran experiencia. Hoy en dia hay multitud de mercados,
diferentes variables, indicadores, patrones, etc., que deben ser analizados antes de tomar una
decisidn financiera en un corto intervalo de tiempo. Por ese motivo los inversores recurren a
técnicas computacionales, algunas de ellas provenientes de inteligencia artificial, para paliar
esta gran carga de trabajo que supone el analisis de dichos mercados.

Dentro de esta linea, la presente tesis incide en el soporte que ofrecen las técnicas de soft
computing, en concreto la légica borrosa, a la toma de decision. Debido a las caracteristicas
propias de este escenario de aplicacién, se presenta como idénea y ofrece una gran mejora
respecto a los sistemas clasicos de trading. Este trabajo de investigacion se ha focalizado en el
analisis técnico, el cual se basa exclusivamente en la observacion de los precios y volimenes de
transaccion de las operaciones bursatiles, permitiendo a los inversores anticipar los
movimientos del mercado. En el trabajo desarrollado se han abordado, mediante Iégica borrosa,
los siguientes elementos de los que se compone un sistema de inversién:

- Sistema de trading. Se han implementado sistemas capaces de predecir el
comportamiento futuro del mercado, indicando el momento oportuno para la compra
o venta de acciones. Los sistemas propuestos para esta prediccidn financiera incluyen:
o Sistemas de trading basados en indicadores técnicos.
o Sistemas de trading basados en velas japonesas. Concretamente se han
abordado dos tipos de sistemas de trading con velas japonesas:
=  Aprendizaje perezoso usando el método k-NN.
=  Aprendizaje basado en el conocimiento del experto.




Xl

Resumen en espanol

- Sistema de gestion del riesgo y gestion del capital. Se han desarrollado sistemas de
gestion de capital que utilizan la informacidn borrosa proporcionada por las salidas de
los sistemas inteligentes de trading implementados. Dicha informacidn se utiliza como
entrada al sistema de gestién de capital, a modo de grado de incertidumbre obtenida
en la prediccion, permitiendo asi graduar el riesgo asumido en cada operacion. Este
campo se presenta como innovador y es una importante aportacion de la tesis debido
a la escasez de literatura cientifica al respecto.

De la investigacidn y el desarrollo de los diferentes sistemas descritos anteriormente, y a
diferencia de otros estudios, se ha obtenido ademas una aproximacion metodolégica de los
sistemas enumerados anteriormente. Esto permite a los inversores no restringirse a la
aplicacién de los sistemas implementados en la presente tesis, sino poder adaptar sus propios
sistemas mediante los modelos inteligentes propuestos. Para ello, ademds de los procesos
concretos desarrollados, se plantea el mismo procedimiento para aplicar la logica borrosa a la
adaptacion de otros sistemas de inversion, a pesar de sus diferencias técnicas o conceptuales.
Dichos procesos abarcan desde el estudio de las variables necesarias y su incorporacion al
modelo borroso, hasta la interpretacién de las salidas para su uso en un sistema real de
inversién, pasando por la borrosificacién de variables de entradas o salidas, sistema de control
borroso, entrenamiento, optimizacion, validacion, etc.

El rendimiento de los sistemas borrosos propuestos se ha comparado con sistemas
equivalentes basados en ldgica clasica, con resultados satisfactorios en cuanto a obtener un
sistema inteligente de decision que produce mayores beneficios y disminuye el riesgo,
acotando las pérdidas tanto sostenidas en el tiempo como pérdidas bruscas de capital. Todos
los sistemas han sido validados con datos reales provenientes de diferentes mercados,
ofreciendo una diversidad de situaciones a las que se puede enfrentar cualquier sistema de
inversién en la realidad.

Modelado de sistemas de inversién mediante Iégica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017



Abstract

Knowing when and how to invest in stock markets is a difficult decision to make by investors.
Stock markets require knowledge, a thorough analysis of the markets and a great deal of
experience. Today, there are a multitude of markets, different variables, indicators, patterns,
etc. that need to be analyzed before making a financial decision in a short time interval.
Because of this, investors use artificial intelligence techniques to alleviate this heavy workload
that involves the analysis of these markets.

In this area, the present thesis focuses on the field of decision systems implemented by soft
computing techniques, namely fuzzy logic. Due to the characteristics of the application scenario,
it is presented as suitable and promises a great improvement over the classical trading systems.
In particular, the technical analysis has been chosen, which is based exclusively on observing
market prices and transaction volumes, allowing investors to anticipate market movements. In
the work developed during the research, through fuzzy logic, the different elements of an
investment system have been approached:

- Forecasting system. Systems capable of predicting the future behavior of the market,
indicating the right moment for the purchase or sale of shares have been implemented.
Systems proposed to forecast the market behavior include:

o Technical indicators-based trading systems.
o Japanese candles-based trading systems. Specifically, two types of trading
systems based on Japanese candles have been addressed:
=  Lazy learning based on the k-NN method.
=  Learning based on expert knowledge.

- Risk and capital management systems. It has been developed capital management
systems which take advantage of the fuzzy information provided by the outputs of the
implemented trading systems. Such fuzzy information is used as input to the capital
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Abstract

management system, as a degree of uncertainty of the prediction, thus allowing the
adjustment of the risk assumed in each operation. This field is presented as an
innovation and an important contribution of the thesis, due to the scarcity of literature
on the subject.

From the research and development of the different systems described above, and unlike most
existing studies, a methodological approach has been obtained, allowing investors not to
restrict themselves to the systems implemented in the thesis, but to be able to adapt their own
systems applying the proposed models. That is, the proposed procedure can be followed to the
adaptation of any investment systems, despite their technical or conceptual differences. The
methodology ranges from the study of the necessary variables and their adaptation to the fuzzy
model, to the interpretation of the outputs in a real investment system, and the fuzzyfication of
the inputs and outputs variables, the fuzzy control system, training, optimization, validation, etc.

The performance of the proposed fuzzy systems has been compared to the equivalent standard
one, with satisfactory results in relation to the benefits obtained and reduction of the risk by
limiting losses over time and avoiding capital losses. All the intelligent systems have been
validated with real data coming from different markets, under a diversity of situations so that
any real investment system can be faced.
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de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017
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Capitulo

Introduccion

Debido a la variabilidad con la que se desarrollan los mercados y los factores que les afectan,
las técnicas y analisis usados por los inversores también han tenido que evolucionar, lo que ha
aumentado su complejidad. Desde hace unas décadas se estan realizando muchos esfuerzos
para mejorar la prediccion del mercado de valores, aplicando diversas herramientas
computacionales y nuevas técnicas como las provenientes de la inteligencia artificial, que estan
siendo una valiosa ayuda para desarrollar sistemas de decision expertos para los inversores.

Como parte de estas estrategias bursatiles, el andlisis técnico hace uso de herramientas
matematicas y estadisticas especificas para los mercados financieros, como por ejemplo, Pro
Real Time, Visual Chart, Metatrader, etc., para ayudar a los inversores a decidir sobre el
momento éptimo para iniciar y cerrar las operaciones. Si bien estos enfoques tradicionales han
servido a este propdsito en cierta medida, nuevas técnicas surgidas del campo de la inteligencia
artificial han irrumpido para analizar la informacién financiera que cada vez es mas amplia y
compleja. Esto viene motivado por las caracteristicas de los mercados bursatiles, que han sido
definidos como sistemas cadticos, dinamicos, complejos y no lineales, e incluso pueden
volverse muy volatiles. De hecho, una caracteristica comin que describe todos los mercados es
su alto grado de incertidumbre.

Existen distintas técnicas computacionales que han sido aplicadas a los mercados bursatiles;
algunas de ellas tienen en comun el tratar de modelar y optimizar el conocimiento del expertoy
aplicarlo a los mercados, es decir, se parte de una base consolidada, fundamentada en los afios
de experiencia de desarrollo de teorias y andlisis de los mercados; otras, sin embargo, excluyen
esta informacion proveniente de los expertos y se basan en técnicas de aprendizaje automatico
que pretenden extraer el conocimiento directamente de los datos.
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Dentro de los sistemas que tratan de modelar el conocimiento del experto, la Iégica borrosa es
una de las técnicas de la inteligencia artificial mas extendida, debido a la gran capacidad que
posee para emular la manera en la que el hombre razona. Ademas el escenario del mercado de
valores reune todos los requisitos para que el empleo de la légica borrosa resulte plausible,
como es su alta complejidad y alta no linealidad, no existen modelos matematicos precisos que
resuelvan el problema, y estd repleto de términos que modelan el conocimiento que no estan
estrictamente definidos, es decir, son imprecisos y a menudo varian segun la fuente consultada
y el estilo de inversion empleado. Por todo ello, la légica borrosa proporciona un enfoque
adecuado para tratar con todos estos factores intrinsecos al escenario, como prueban algunos
estudios, entre otros los de Zhou y Dong (2004), Paris et al. (2006), Gradojevic y Gengay (2013),
Govindasamy y Thambidurai (2013), etc., por citar algunos ejemplos.

Sin embargo, a pesar de estos avances aplicados al andlisis técnico, muchos inversores siguen
utilizando sistemas fundados en herramientas convencionales. Ello es debido a varios motivos,
como la complejidad y el conocimiento necesario para afrontar y desarrollar estos sistemas, o
la rigidez y la concrecidn con la que se plantean y aplican a un sistema especifico de inversion,
lo que hace que los inversores tengan que adaptarse a dichos sistema, en vez de ser los
sistemas los que se adapten al estilo de inversidn que ellos quieren.

Por lo tanto, a lo largo de la investigacidn de esta tesis, un objetivo planteado ha sido el aplicar
la l6gica difusa o borrosa (fuzzy) que, como se ha comentado, resulta apropiada para este tipo
de escenarios. Ademas es facilmente comprensible y sencilla, ya que no conlleva un alto
conocimiento técnico ni una gran capacidad de carga de computacién. Como consecuencia, se
ha estudiado la aplicacién de la logica borrosa sobre diversos sistemas de inversion empleados
usualmente por los inversores, los cuales estan basados en indicadores técnicos y en velas
japonesas. Las ventajas que aporta el empleo de la ldgica borrosa a este tipo de sistemas son,
por un lado, que permite una mejora significativa en el modelado del conocimiento, reflejando
la incertidumbre y, por consiguiente, permitiendo una mejora en la gradacién de la inversion; y
por otro, permite obtener sistemas en los cuales la evolucién de la inversion tiene unas
propiedades mas deseables, lo que conlleva acotar el riesgo y tener un crecimiento sostenido
de beneficios, que en lo posible, limite o atenue las pérdidas.

Como resultado de la aplicaciéon de la légica borrosa a los diversos sistemas de inversidon
planteados en esta tesis se puede extraer una aproximacion metodoldgica, permitiendo la
adaptacion de otros sistemas de inversiéon mediante légica difusa, y con ello no limitando el
ambito de aplicacion a los sistemas propuestos sino extendiéndolo a cualquier estilo de
inversion.

De este modo, los inversores pueden modelar su propio proceso de inversién, no
entendiéndose éste como exclusivamente un sistema de trading para predecir el futuro
comportamiento de los mercados, sino entendiéndolo como un sistema completo de inversidn,
que segun Chande (2001), consiste en tres bloques principales: (i) reglas para entrar y salir del
mercado, (ii) control de riesgos, y (iii) administracién de dinero. Uno de los principales vacios
con respecto a este concepto es que, con independencia de las técnicas de computacion
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empleadas, bien no abarcan la totalidad de estos bloques, o bien se tratan de forma inconexa.
Por este motivo, una de las principales aportaciones de esta tesis es el uso de la légica borrosa
como nexo comun, permitiendo la interconexion de dichos bloques, de tal forma que las salidas
proporcionadas por cada bloque son usadas como entrada del siguiente, aprovechando la
informacion ofrecida por los sistemas inteligentes. Asi, como resultado del bloque que nos
indica las reglas y salidas del mercado, el sistema proporciona un grado de certeza sobre la
prediccion mediante su salida borrosa, que servira como entrada para calcular el volumen del
capital a invertir, y por tanto, del riesgo que se desea asumir en funcién de dicho grado de
certeza.

La aproximacién metodoldgica propuesta se ha concretado, como se ha comentado
anteriormente, en el modelado de diversos sistemas mediante logica borrosa. Para probar su
utilidad se ha validado utilizando simulaciones realistas y se han comparado con sistemas
equivalentes basados en ldgica clasica. Para medir y comparar su rendimiento se han usado los
diversos indicadores estadisticos propios de los sistemas de inversion.

1.1 Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es la implementacion de sistemas inteligentes de inversion,
concretamente, aprovechar las ventajas que proporciona la légica borrosa para desarrollar
sistemas de decision que ayuden al inversor en las operaciones bursatiles.

- Se pretende demostrar las ventajas (se detallan en los objetivos especificos) que
aporta el empleo de la légica borrosa en la implementacién de sistemas de inversion
en comparacion con los sistemas tradicionales usados actualmente. Para la
consecucion de este objetivo serda necesario: la implementacidn de sistemas
tradicionales analogos a los propuestos, validacion de ambos tipos de sistemas en un
escenario real que permita la caracterizacion ante las diversas situaciones posibles que
se les puedan presentar, y el establecimiento de un método objetivo de comparacion.
Con todo ello, serd posible obtener y presentar al inversor las ventajas y desventajas
que cada tipo de sistemas posee, sirviendo como soporte a la toma de decision.

1.1.1 Objetivos especificos
1. Uso de la légica borrosa para modelar el conocimiento experto en un sistema de
inversion.

o Laintencion es trasladar el conocimiento experto a un sistema implementado
con técnicas de soft computing, en particular la légica borrosa. Se pretende
demostrar las ventajas que ofrece modelar el conocimiento experto mediante
esta técnica.

2. Obtener sistemas con un mayor grado de interpretacion, facilitando su uso por los
inversores.

o Este objetivo deriva directamente del objetivo general marcado en esta tesis.
Es debido a que, con independencia de las caracteristicas del
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comportamiento obtenido con la implementacion de sistemas basado en
I6gica borrosa, una de las ventajas que se obtiene de forma directa en la
aplicacion de la ldgica difusa en los sistemas de inversion es un mayor grado
de interpretacion, por un lado en el traslado y modelado del conocimiento
experto, y por otro, en la posibilidad que ofrece esta técnica de soft
computing de explicar y razonar la decision tomada.

3. Mejorar las propiedades de los sistemas de inversién (disminuir el riesgo y la

obtencion de un crecimiento sostenido de beneficios).

O

Se pretende mejorar las dos principales caracteristicas de los sistemas de
inversion. Debido a su aparente naturaleza opuesta, muchos sistemas
planteados en otros trabajos se basan en mejorar uno de los aspectos,
descuidando como consecuencia el otro. Es por ello, que el objetivo
especifico perseguido trata de buscar un punto en el que se consiga una
mejoria en ambos aspectos, intentando maximizar la tasa obtenida de
beneficios con un acotamiento del riesgo asumido.

4. Obtener una aproximacion metodoldgica que permita el modelado de sistemas de

inversion mediante la légica borrosa.

(@]

Se busca establecer un procedimiento comuin que permita su aplicaciéon en
otros sistemas de inversion no implementados en esta tesis. Con ello, el
inversor podrd modelar su sistema de inversion mediante la légica borrosa
con independencia de su tipologia.

5. Implementar sistemas de inversion de distintas tipologias, concretamente indicadores

técnicos y velas japonesas, como soporte a la decision para apoyar la toma de

decisiones en los mercados bursatiles.

O

Se pretende cubrir las principales tipologias de sistemas de inversidén para
corroborar la utilidad del empleo de la légica borrosa en este escenario,
caracterizando su comportamiento (debilidades, fortalezas, limites en la
aplicacidn,...), y como concrecion particular de la aproximacion metodoldgica
general planteada como objetivo.

6. Obtener mediante el modelado con ldégica borrosa, sistemas de inversion con un

comportamiento mas estable a lo largo del tiempo y para todo tipo de mercados.

(@]

Uno de los principales inconvenientes que poseen los sistemas tradicionales
de inversion es la necesidad de una optimizacidén continua para conseguir que
el sistema implementado no se encuentre en un estado desfasado en relacidn
a la constante variabilidad y fluctuacién del mercado y, por tanto, que
permita conseguir unos resultados satisfactorios. Por este motivo, cuando los
sistemas tradicionales se encuentran desfasados respecto al mercado
producen resultados drasticamente adversos. Por ello se pretende conseguir,
mediante el procedimiento propuesto, sistemas mas estables en dos aspectos:
en primer lugar, que permita ejecutarse en una gran variedad de mercados,
obteniendo resultados aceptables a pesar de no estar optimizados
especificamente para dicho mercado y, por otro lado, que una vez el sistema
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sea inicialmente ajustado, produzca resultados validos, aunque no 6ptimos, el
mayor tiempo posible, permitiendo que la optimizacion sea mas espaciada.
7. Uso de la légica borrosa para recoger la progresividad en la salida segin el grado de
certidumbre de las entradas.

o Se pretende conseguir un sistema completo de inversion, en el cual, sus
componentes sean conexas entre si mediante la informacién que proporciona
la légica borrosa aplicada a dichos componentes o subsistemas.

8. Comparacion de los sistemas de inversion implementados mediante Iégica borrosa
frente a los sistemas basados en légica clasica en escenarios reales.

o Laintencion perseguida es comprobar las ventajas de los sistemas propuestos
en un plano no soélo tedrico, sino mediante datos reales, como validacién de
los mismos, permitiendo la comparacién con sistemas tradicionales analogos.
De este modo, permite observar el comportamiento de ambos sistemas en
situaciones reales y, ademas, permite observar como las debilidades de los
sistemas tradicionales son cubiertas por los sistemas basados en ldgica
borrosa.

Como resumen, los objetivos planteados en esta tesis se basan en la exploracion de las
posibilidades que posee el empleo de la ldgica borrosa en este escenario de aplicacidn,
permitiendo establecer una aproximacion metodoldgica general que sirva como procedimiento
para la implementacion de futuros sistemas de inversion basados en légica difusa. Dentro de las
posibilidades que ofrece se pone especial interés en el estudio de una de ellas, que raramente
es explorada: como medio para la unificacion de los diversos subsistemas de los que se
compone en sistema completo de inversion. Con ello se consigue modelar el sistema de
razonamiento que tradicionalmente hace un inversor ante los resultados obtenidos a la salida
de dichos subsistemas. Debido a que se busca mostrar las ventajas que posee la
implementacion mediante légica borrosa frente a sistemas tradicionales, ambos sistemas son
analizados con datos reales provenientes de diferentes mercados de modo que el usuario
pueda tener caracterizado y modelado su comportamiento.

1.2 Estructura de la tesis

La presente tesis doctoral se presenta en formato publicaciones. En la normativa de la
Universidad Complutense de Madrid se contempla que se podran presentar tesis doctorales en
formato publicaciones, entendiéndose como tal las tesis constituidas basicamente por
publicaciones editadas o aceptadas para su publicacion. Dichas publicaciones recogen los
resultados que han sido obtenidos en diferentes trabajos de investigacion desarrollados con el
fin de alcanzar el objetivo fijado para la realizacion de la tesis.

En nuestro caso las contribuciones que componen este trabajo han sido refrendadas con su
publicacién y presentacion en diferentes revistas y congresos de ambito nacional e
internacional, habiendo sido ratificados tras los correspondientes rigurosos procesos de
seleccion.
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Previamente se exponen, tras esta introduccion, un capitulo dedicado al estado del arte y a los
fundamentos tedricos, tanto de las técnicas de la Inteligencia Artificial aplicadas,
fundamentalmente la légica borrosa o difusa, como de los conceptos relacionados con la bolsa
y las transacciones bursatiles que son el ambito del trabajo. Posteriormente se realiza una
discusion integradora de las publicaciones asociadas a la tesis seguida de un capitulo con las
conclusiones y trabajos futuros.

Para finalizar, se indica la bibliografia consultada durante la investigacion y por ultimo se
presenta un capitulo donde se editan las publicaciones asociadas a la tesis.
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En finanzas, la hipdtesis de la eficiencia del mercado (EMH, Efficient Market Hypothesis)
establece que los mercados financieros son eficientes desde el punto de vista informativo, es
decir, los precios de las acciones existentes siempre incorporan y reflejan toda la informacion
relevante. En consecuencia, es imposible para los inversores comprar acciones infravaloradas o
vender acciones con precios inflados. La Unica forma en la que un inversor puede
potencialmente obtener beneficios mas altos es asumir mas riesgo al realizar sus inversiones.

En otras palabras, la serie temporal de los rendimientos de los activos especulativos es
"imprevisible". Algunos autores, como por ejemplo Timmermann y Granger (2004), han
estudiado en profundidad las implicaciones de la EMH y ofrecen orientacion sobre el tipo de
enfoques de prediccién que puede funcionar en los mercados financieros. Sin embargo,
reconocen que se espera que los nuevos métodos de prediccidon financiera sélo ofrezcan
beneficios a corto plazo, ya que si estos métodos se utilizan de forma masiva, su informacion
puede incorporarse a los precios y dejardn de tener éxito. Esta frustrante perspectiva no ha
desalentado a los investigadores y profesionales en la busqueda de poder predecir el
comportamiento de los mercados bursatiles, aunque dichas predicciones sean para un corto
periodo de tiempo.

A pesar de estudios que indican que las reglas de inversion basadas en el andlisis técnico no son
tan rentables a pesar de su uso generalizado después de su éxito inicial, como se muestra en
(Bajgrowicz y Scaillet, 2012), donde se reviso el éxito histérico aparente de las reglas técnicas
de inversién sobre los precios diarios del indice Dow Jones Industrial Average desde 1897 a
2011, demostraron que un inversor nunca habria podido seleccionar las reglas futuras que
obtendrian el mejor rendimiento, y se llegd a resultados que ponen seriamente en duda el valor
de las reglas técnicas de inversion utilizados para los primeros periodos. El debate sobre la
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rentabilidad de estos sistemas sigue abierto. Por ello desde su comienzo hasta la actualidad no
han dejado de revisarse y mejorarse.

2.1 Necesidad y técnicas de la IA aplicadas al analisis técnico

Tanto los sistemas financieros, como los mas complejos usados en la actualidad, tienen en
comun el intentar predecir el comportamiento futuro de los mercados. Todos estos enfoques
para la elaboracion de un sistema de decisidon vienen apoyados por diversos andlisis que
demuestran la rentabilidad de las reglas técnicas de inversién. Como se ha comentado
anteriormente, existen estudios que demuestran que las reglas técnicas de inversidon son
rentables, es decir, que los indices bursatiles no tienen un patrén aleatorio y que es posible
predecir su comportamiento, como por ejemplo los planteados en (Lo y Mackinlay, 1988),
donde encontraron una correlacién positiva en los retornos de mercados estadounidenses,
europeos y japoneses, asi como en sus estudios posteriores (Lo y Mackinlay, 1997, 2011). Otros
autores también encontraron evidencias de correlaciones positivas en diferentes mercados,
como las indicadas en (Conrad y Kaul, 1988, 1989; Brock et al., 1992), donde este ultimo trabajo
fue ampliado en (Sullivan et al., 1999) mediante un estudio pormenorizado de la validez de un
conjunto de veintiséis reglas de trading durante cien afios en el mercado Dow Jones; por citar
algunos ejemplos. En (Gencay, 1998a) también se comprobd que un enfoque mas complejo que
combina modelos no paramétricos con estrategias técnicas proporciona ganancias mas
significativas en comparacion de las estrategias basadas en “comprar y retener” (B&H).
Gencay (1998b) demostré que incluso las reglas de inversion mas simples podrian aprovechar la
ineficiencia del mercado vy llevar a inversiones rentables, y mas recientemente en Vasileiou
(2014).

Sin embargo, debido a la constante evolucion de los mercados y al aumento de la complejidad
de los mismos, los inversores han recurrido a las técnicas provenientes de la Inteligencia
Artificial (IA) para mejorar y optimizar sus sistemas de inversion. La prediccion de los mercados
bursatiles ha sido y sigue siendo uno de los principales desafios para los inversores debido a la
naturaleza de la informacion a tratar y a la complejidad del escenario de trabajo, altamente no
lineal, con incertidumbres y datos que varian con el tiempo. En este sentido las técnicas de
computacion han servido de inmejorable ayuda para predecir el comportamiento de los
mercados, que han ido evolucionando a la par que lo hacian los sistemas bursatiles.

Ademas, el aumento de los métodos de la inteligencia artificial en las ultimas décadas conlleva
la aparicién de enfoques mas sofisticados para la prediccién de los mercados de valores. Como
resultado, las propuestas inteligentes como la optimizaciéon con algoritmos genéticos (Allen y
Karjalainen, 1999; Bodas-Sagi et al., 2012), modelos no lineales basados en redes neuronales
(White, 1988; Vanstone y Finnie, 2010), y basados en la légica borrosa (Zhou y Dong, 2004; Lee
et al., 2006) se han convertido en herramientas populares entre los inversores.

Algunos enfoques combinan diferentes metodologias, incluso métodos hibridos, para predecir.

Por ejemplo, un modelo inteligente de toma de decisiones de inversion en un solo paso
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mediante la aplicacion de redes neuronales borrosas (neurofuzzy) y la inteligencia de enjambre
(swarm intelligence). Concretamente, Atsalakis y Valavanis (2009) recopilaron mas de 100
articulos publicados que se centran en técnicas neuronales y neuro-borrosas (neurofuzzy),
aplicadas a la prediccién del mercado de valores. A través de estos articulos, mostraron que las
técnicas de Soft Computing son ampliamente aceptadas para estudiar y evaluar el
comportamiento de los mercados bursatiles. De manera similar, Krollner etal. (2010)
presentaron un estudio reciente sobre técnicas de aprendizaje automatico e inteligencia
artificial usadas para pronosticar los movimientos de la bolsa.

Otro ejemplo de método hibrido se puede encontrar en el trabajo de Simutis y Masteika (2004),
el algoritmo de optimizacidn de enjambres de particulas se aplicd para la seleccion de la mejor
red neuronal para decisiones de inversion futuras. De manera similar, Bagheri et al. (2014)
presentaron un método inteligente hibrido para pronosticar series temporales financieras. Su
metodologia combind transformada wavelet para la descomposicién completa de las series
temporales como entradas de un sistema de inferencia borroso basado en una red adaptativa y,
al mismo tiempo, la optimizacion mediante enjambre de particulas de comportamiento
cuantico para ajustar las funciones de pertenencia del sistema de inferencia neurofuzzy
adaptativo. Esta combinacion de técnicas también aparece en (Hadavandi et al., 2010) con un
enfoque integrado de sistemas genéticos borrosos y redes neuronales artificiales (en particular,
la red de mapas auto-organizados) para la construccion de un sistema experto que predice los
precios de mercado.

Otro ejemplo que combina la teoria de conjuntos aproximados (rough sets) y algoritmos
genéticos para la prediccion de las acciones de la bolsa se muestra en (Lam et al., 2001; Cheng
et al., 2016), donde los autores propusieron un sistema de temporizacién del mercado bursatil
integrando un algoritmo genético con un sistema experto borroso. El algoritmo genético se
utilizd para optimizar la seleccion de las reglas borrosas de inversion y los pesos de estas reglas.
En esta linea, Kuo et al. (2001) incorporaron no sélo los indices técnicos (factores cuantitativos),
sino también los factores cualitativos (es decir, el conocimiento de expertos del mercado de
valores) en una red neural borrosa basada en algoritmos genéticos para desarrollar la base de
conocimiento de las reglas de inferencia, que pueden medir el efecto cualitativo en el mercado.

Ademas, algunas técnicas de aprendizaje automatico se han introducido en este tipo de andlisis
para predecir la evolucion futura de los mercados. Algunas utilizan redes neuronales
(Hadavandi et al., 2010), otras realizan diferentes analisis para la prediccidon (Cheng et al., 2016),
donde se apoyan en el analisis fundamental, o incluso hacen una previsién de precios de las
acciones aplicando maquinas de vectores de soporte (SVM, Support Vector Machines) (Kumar y
Thenmozhi, 2006; Cao et al., 2012), entre otras. Otros trabajos aplican diferentes técnicas de
reconocimiento de patrones a las velas clasicas, como en (Chmielewski et al., 2015), donde se
aplica k-NN, o en (Chmielewski et al., 2016), donde los autores usan agrupaciones basadas en k-
medias.
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Los estudios anteriormente citados, han servido para reforzar la idea de continuar analizando el
mercado con el apoyo de las técnicas de computacion inteligente; asi como otros estudios
recientes en (Wang y Wang, 2015; Ravichandra y Thingom, 2016; Wan et al., 2016).

Un estudio muy interesante y actual, se encuentra en (Roy et al., 2014b), en el cual se realiza
una comparativa sobre la aplicacion de Soft Computing, Data-mining y Swarm Intelligence para
la prediccion del mercado de valores, y concluye que una combinacion de técnicas repercute en
una mejora en los sistemas de trading, ademas, producto de esa mejora es el hecho de utilizar
técnicas que puedan modelar el comportamiento y el conocimiento humano.

2.1.1 Légica borrosa en el andlisis técnico

Anteriormente a los trabajos recopilados de Roy etal. (2014b), ya existian estudios que
indicaban que en particular la légica difusa permitia una mejora significativa para el analisis
financiero como, por ejemplo, (Zhou y Dong, 2004), en el cual se introdujo la légica difusa en el
analisis técnico para la deteccidon automatica de patrones mejorando significativamente el
juicio del experto. Ademads, pudo responder a preguntas que se hacian otros estudios que
consideraban el analisis técnico util a nivel informativo pero se planteaban su rentabilidad (Lo
et al., 2000) indicando que el beneficio aportado por el uso de la légica borrosa a este tipo de
analisis permitia discernir, segin el valor de la funcidon de pertenencia, entre qué patrones
excluir y aquellos que incluir en sistema de inversién, produciendo como consecuencia, un
sistema rentable. A raiz de los resultados obtenidos con estos estudios y unido al hecho de la
propia naturaleza del escenario de aplicacidn, no lineales, no bien definidos y con informacion
imprecisa, la l6gica difusa se consolida como una de las técnicas mas apropiadas de utilizar.

En este apartado se abordard el estado del arte de la ldgica difusa aplicada a los sistemas de
trading basados en indicadores técnicos, a los sistemas basados en velas japonesas y a la
gestion del capital.

2.2 Indicadores técnicos y ldgica borrosa

Los estudios de légica borrosa basados en indicadores técnicos suelen centrarse en el andlisis
de algun tipo de indicadores, entre el amplio abanico que ofrece la literatura, como los
definidos en (Colby, 2004), o incluso, algunos inversores técnicos prefieren crear sus propios
indicadores, bien de creacién propia o por combinacion de los existentes, para apoyarse en la
toma de decisiones, Otros trabajos proponen versiones borrosas de indicadores técnicos para
controlar la incertidumbre que surge debido a la posible imprecisién, incompletitud y falta de
fiabilidad de los propios indicadores técnicos. Por ejemplo, Dourra y Siy (2002) aplicaron la
borrosificacion de indicadores técnicos y reglas para generar sefiales de compra, venta y
retencion. Concretamente borrosificaron tres indicadores: la tasa de cambio ROC (Rate Of
Change), el momento estocastico y el indicador de soporte/resistencia de un numero
determinado de sesiones. A continuacion se establecié un conjunto de reglas borrosas y una
defuzzyficacion de las salidas borrosas proporcionadas por la aplicacidn del conjunto de reglas
sobre dichos indicadores. Sin embargo, posteriormente, se establecieron dos estrategias
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diferenciadas, una basada en rendimiento del sistema y otra basada en el riesgo, tratadas con
l6gica clasica, utilizando la informacion proporcionada por las salidas borrosas simplemente
para establecer distintas acciones (compra, venta o retencidn). Gradojevic y Gengay (2013)
combinaron el promedio mévil estandar y las estrategias de filtro con la metodologia de control
difuso, lo que se tradujo en una mayor rentabilidad. En particular se realizaron hipdtesis sobre
tres tipos de estrategias en base a la volatilidad: estrategias tradicionales de trading, estrategias
de trading basadas en ldégica borrosa y estrategias de Buy&Hold (comprar y retener).
Posteriormente, a tenor de los resultados obtenidos, se corroboraron las hipotesis en funcion
de la estrategia seleccionada, sin embargo al no incluir la volatilidad como entrada al sistema
borroso (sdlo la incluyeron como filtro en las hipdtesis) no pudieron establecer una relacién
entre la rentabilidad de las reglas borrosas y la volatilidad. Escobar et al. (2013) crearon su
propio indicador difuso que utiliza como entradas la aversion al riesgo del inversor y la
informacion de mercado como la rentabilidad y la volatilidad de los precios de las acciones,
mientras que las salidas son las sefiales de compra y venta. Mas recientemente, podemos
encontrar trabajos donde se borrosifican indicadores propios para predecir el precio del
mercado Nasdag-100 (Lincy y John, 2016). Particularmente, en este trabajo, se utilizaron 4
indicadores: riesgo, rentabilidad, volatilidad y ganancias por accion EPS (Earnings per Share).
Sobre ellos se construyd un sistema de inferencia borroso basado en un conjunto de reglas tipo
Sugeno, el cual proporciona el nivel de aceptacion de cada decision. A continuacién, se
establecieron tres estrategias, utilizando légica clasica, para determinar qué acciones tomar en
el mercado (comprar, vender o retener) basadas en tres umbrales determinados por el valor
de la salida borrosa.

Todos estos trabajos muestran la gran aceptacién que tienen los sistemas de inversion basados
en indicadores técnicos los cuales han sido modelados con légica borrosa. Sin embargo, a pesar
de esta amplia acogida, muchos de los estudios se centran y focalizan en un determinado tipo
de indicadores, no siendo extrapolable los métodos indicados en los mismos a otros, o bien
aplican la légica borrosa a una parte del sistema de trading, no pudiéndose considerar como un
sistema completamente borroso.

2.3 Sistemas de trading basados en velas japonesas y ldgica borrosa
Ademas de los sistemas de trading basados en indicadores técnicos, existen otros que se basan
en un analisis grafico. Los basados en graficos (charting) utilizan un reconocimiento visual,
buscando patrones en las series temporales de los precios del mercado. A diferencia de los
sistemas basados en indicadores técnicos, donde se obtiene la direccion de los precios, se
identifican los puntos éptimos de entrada y salida del mercado o se determinan la tendencia a
largo plazo, los sistemas basados en graficos identifican patrones, para predecir asi el
comportamiento de los mercados bursatiles.

Dentro de los sistemas basados en graficos, existen los que se basan en el estudio de series
temporales asistidos por légica borrosa como el de Zhou y Dong (2004) que usaron una
representacion difusa de las series temporales para buscar algunos de los patrones conocidos
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por los inversores. Sin embargo, el uso de velas japonesas se ha extendido rdpidamente para
este tipo de analisis debido, entre otros motivos, a su simplicidad de representacion,
interpretabilidad, y a una considerable reduccién de dimensionalidad por el numero
considerablemente menor de datos. Ejemplos de ello se encuentran en Lee etal. (2006)
quienes propusieron una representacion difusa de velas japonesas; Kamo y Dagli (2009)
presentan dos modelos basados en reglas difusas, y el segundo de ellos usa patrones de velas
para reconocer la fuerza de las condiciones del mercado, ambos funcionan con unos sencillos
patrones de velas y reglas estandar if-then basadas en la légica difusa; Lan et al. (2011) definen
velas japonesas mediante ldgica borrosa para calcular puntos de cambio de tendencias en los
mercados, Roy etal. (2014a) realizan una prediccion de la tendencia futura del mercado
utilizando el patron Hammer (basado en velas japonesas) y una base de reglas difusas con un
mecanismo de inferencia borrosa; y Marszalek y Burczynski (2014) utilizaron un modelo
autorregresivo basado en velas ordenadas borrosas (Ordered Fuzzy Candlesticks, OFC) que les
permitié modelar la incertidumbre asociada a la informacién del mercado y obtener mas
informacion sobre el movimiento de los precios en un intervalo de tiempo, obteniendo una
notable mejora respecto al modelo autorregresivo clasico.

Un trabajo muy inspirador fue el desarrollado por Lee etal. (2006), donde se propuso y
desarrollé un sistema de ayuda a la decision basado en patrones de velas difusas. Los autores
modelaron las distintas partes en las que se puede descomponer una vela japonesa (cuerpo,
sombra superior y sombra inferior) mediante Idgica borrosa utilizando un sistema porcentual.
En Linares et al. (2009) los autores generaron una primera identificacion de patrones basicos
basados en velas borrosas para, posteriormente, realizar una identificacion de patrones
complejos identificados por secuencias establecidas de patrones basicos y un analisis de la
tendencia. Roy et al. (2012) también han investigado el enfoque difuso de velas japonesas. Ellos
desarrollan un sistema de reconocimiento para dos patrones de velas japonesas,
concretamente U-Turn y Engulfing, creando modelos para las velas blancas y negras, y
clasificandolas segln el tamafio de la vela. Debido a que los diferentes inversores tienen
diferentes interpretaciones de un mismo patrdn, Lee (2009) amplié su trabajo para modelar
diferentes partes de una vela con variables lingliisticas difusas.

Como ha quedado patente, la ldgica borrosa también ha encontrado un importante hueco
dentro de este analisis, aunque muchos de los estudios se centran en la aplicacion de la Idgica
difusa a la construccidn de un conjunto de reglas borrosas, usando velas japoneses clasicas, y
modelan el proceso con ldgica difusa, es decir, aplican reglas difusas para extraer conocimiento
de ellos.

2.4 Sistemas de gestion de capital mediante logica borrosa

En los apartados anteriores se han analizado los diferentes sistemas de trading. Sin embargo, la
prediccion del comportamiento del mercado (incluyendo el valor, la direccién, la volatilidad o
las sefales para operaciones de entrada y salida) es sélo un aspecto de un sistema de inversion.
Los sistemas de inversidn son principalmente sistemas de apoyo y soporte a las decisiones, que
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transforman los prondsticos en érdenes de compra/venta para explotar la rentabilidad de los
mercados financieros. Es sorprendente encontrar tan pocas aplicaciones basadas en técnicas de
soft computing dedicadas a la gestion de capital. El control de riesgos es la estrategia que se
puede utilizar para proteger las operaciones comerciales. Las estrategias mas simples son las
ordenes stop-loss y take-profit, que generalmente se ajustan de acuerdo con la volatilidad del
mercado. Otro aspecto importante de los sistemas de inversion es que deben administrar el
capital de una manera eficiente. Diferentes estrategias son utilizadas por los inversores para
determinar la cantidad apropiada de dinero a invertir cada vez: el criterio de Kelly, (Kelly, 1956;
MacLean et al., 2011), la f-6ptima, (Vince, 1990) y la relacion fija (fixed-ratio) (Jones, 1999) que
seran explicadas posteriormente.

Sin embargo, a pesar de que el uso de la logica difusa en las reglas de inversion se ha explorado
con éxito en algunos trabajos para representar la incertidumbre inherente a las sefales de
compra o venta, y para incorporar el conocimiento del experto, su uso en la gestidon del capital
no esta tan explotado. De hecho, en la mayoria de los trabajos dedicados a la gestidn del capital
se realiza de forma clasica. Excepciones las podemos encontrar en (Gradojevic y Gencay, 2013)
donde se realiza una combinacion de la cadencia del mercado y el volumen de la orden
realizada para reducir la incertidumbre de las estrategias técnicas de negociacion, producida
por los errores cometidos en las predicciones realizadas por los indicadores técnicos. En (Vince
y Wing-Long, 2014) se propone un enfoque con ldgica difusa que identifica y categoriza el
rendimiento de las reglas técnicas a través de distintas regiones de tendencia y volatilidad,
donde se prioriza dinamicamente las regiones de mayor rendimiento, adaptando las politicas
de gestidn de capital. Concretamente en la gestidn de capital, se toma un nimero determinado
de operaciones pasadas como entradas y se infiere el riesgo respecto a dos variables, la
expectativa de retorno y la volatilidad.

Otros trabajos estudian diversos aspectos de los sistemas de inversion utilizando la légica difusa,
como por ejemplo en la gestidn de la cartera de valores (aunque esto esta fuera del ambito de
esta tesis); concretamente, en (Man-chung et al., 2002) se introduce un sistema inteligente de
gestion de cartera de valores basado en un sistema de légica borrosa optimizada por algoritmos
genéticos, que cubre la seleccidn de valores en funcidn de la aversién al riesgo de los inversores
basandose en diferentes variables borrosas como son: dividendos por accion (DPS), ganancias
por accién (EPS), ratio de ganancias por precio (P/E), el rendimiento (medido como el
dividendo entre las ganancias), retorno del capital empleado (ROCE) y el ratio actual (medido
como el ratio entre el activo y pasivo actuales).

Los estudios anteriormente comentados muestran la importancia de aplicar las técnicas de la
inteligencia artificial a otros aspectos de los sistemas de inversidn, no exclusivamente a los
sistemas de trading. Sin embargo, el reducido nimero de publicaciones de estos sistemas
basados en ldgica difusa, unido con los buenos resultados obtenidos, muestran un interesante
campo de investigacion.
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Capitulo

Fundamentos tedricos de la ldgica borrosa

La teoria de légica borrosa o difusa (fuzzy logic) fue introducida por Loffi A. Zadeh en (Zadeh,
1965), siendo profesor de Ingenieria Eléctrica en la Universidad de Berkley, y desde esa fecha se
ha desarrollado como una herramienta potente para modelar sistemas no lineales, y aprender
de los datos haciendo uso de determinados algoritmos de aprendizaje.

La teoria de conjuntos borrosos parte de la teoria clasica de conjuntos, donde la funcion de
pertenencia al conjunto se define como un nimero real entre 0 y 1. Asi se introduce el
concepto de conjunto o subconjunto borroso asociado a un determinado valor lingistico,
definido por una palabra, adjetivo o etiqueta linglistica A. Para conjunto o subconjunto
borroso se define una funcién de pertenencia pA(t), que indica el grado en que la variable t
esta incluida en el concepto representado por la etiqueta A. Como puede verse en la figura 1,
para el valor linglistico “estatura_de_persona” podrian definirse tres conjuntos borrosos, cada
uno identificado por una etiqueta, {Bajo, Medio, Alto}, y con una funcién de pertenencia
{,uBajo(t),uMediO (), Baieo (t)}, situadas en la figura a la izquierda, centro y derecha,

respectivamente (trapezoidal en este caso).
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Bajo Medio

X (cm)

Figura 1. Ejemplo de conjuntos borrosos para la variable estatura

Los conjuntos borrosos permiten agrupar objetos o sucesos por el valor de una cierta magnitud;
por ejemplo, las personas por su altura. Asi, si se define un conjunto clasico de las personas de
estatura baja como las que miden menos de 1,65 metros, resulta que alguien de 1,64 metros es
bajo, mientras que alguien de 1,66 no lo seria. Esta descripcion que proporciona la teoria
clasica de conjuntos no resulta plenamente satisfactoria ya que su estatura sélo se diferencia
en 2 cm. Sin embargo, para este caso, una descripcidon en términos de conjuntos borrosos
resultaria mas adecuada, por ejemplo, definiendo los términos bajo, medio y alto, y definiendo
mediante funciones de pertenencia, que al variar de forma continua en el rango de 0 a 1 (como
se aprecia en la figura anterior), indicarian si una persona es baja (valor en torno a 1,0 para la
etiqueta bajo), baja tirando a media (por ejemplo, el valor 0,6 y 0,4 para medio), ... etc.

3.1 Conjuntos borrosos

En los conjuntos cldsicos un elemento estd incluido completamente en él o no lo esta en
absoluto. Esta situacion puede describirse asignando un 1 a todos los elementos incluidos en el
conjunto y un 0 a los no incluidos. A la funcién que asigna estos valores se denomina funcion de
inclusion o pertenencia (membership function).

Sea U un conjunto de objetos, por ejemplo, U = R™, que se denomina universo de discurso. En
términos matematicos, un conjunto borroso F en U queda caracterizado por una funcién de
inclusion pp que toma valores en el rango [0,1], es decir, uz: U — [0,1]; donde ug(uw)
representa el grado en el que u € U pertenece al conjunto borroso F. Esto representa una
generalizacion del concepto clasico de conjunto (abrupto), en el que la funcidn de pertenencia
toma solamente los valores 0 6 1; por el contrario, para un conjunto borroso, la funcién de
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pertenencia puede tomar también valores intermedios. En la figura 2 se puede apreciar una
comparativa de funciones de inclusién de conjuntos cldsicos y borrosos para edad adulta. Si se
observa la grafica, una persona de 25 afios, en términos cldsicos, habria que definirla como
adulta; en términos borrosos podria decirse que se incluye con aproximadamente un 0,5 al
conjunto de edad adulta.

Figura 2. Funciones de pertenencia de conjunto clasico (izquierda) y conjunto borroso
(derecha) para edad adulta.

Dado un cierto conjunto borroso F, se definen los siguientes términos. El soporte es el conjunto
(clasico) de todos los valores de U para los que ug(u) > 0. Los puntos de cruce son aquellos
valores para los que ur(u) = 0,5. Se dice que un conjunto borroso es de tipo singleton si su
conjunto soporte es de un solo valor.

Asimismo, se denomina conjunto a-corte, F,, de un conjunto borroso F, al conjunto clasico de
todos los puntos de U para los que se cumple up(u) > a. Por otro lado, se dice que un
conjunto borroso esta normalizado si el maximo de su funcidn de pertenencia es 1. Obviamente,
un conjunto borroso puede normalizarse multiplicando su funcién de pertenencia por un
coeficiente fijo para que sea de tipo normalizado.

En la figura 3 se muestran los términos descritos anteriormente:
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i Conjunto F
1
1

Conjunto

/ soporte F

Puntos de cruce
deF

25 45
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Conjunto tipo
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Conjunto F

g

Figura 3. Términos relativos a los conjuntos borrosos

3.2 Funciones de pertenencia

Un conjunto borroso consiste en un conjunto de pares ordenados F = {(u, uF(u)) JueU}.

Como ya se ha comentado, el valor de la funcién de pertenencia ug (1) indica el grado en que el

elemento u del dominio U estd incluido en el concepto representado por la etiqueta F. Para la

definicion de estas funciones de pertenencia se utilizan ciertas formas estandar. Las mas

frecuentes son la funcion de tipo trapezoidal, singleton, triangular, S, exponencial y tipo 7.

En la implementacion de este trabajo se usard, la funcion de tipo triangular y trapezoidal. La

funcién triangular de tipo T puede definirse como:

0 A

Triang (u;a,b,c,d) =

Figura 4. Funcion de tipo T (triangular)

u<a

asu<b

b<u<c

u>c

Esta funcion es adecuada para modelar propiedades con un valor de inclusién distinto de cero

para un rango de valores estrecho entorno a un punto b.
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3.3 Inferencia borrosa

Se llaman sistemas de inferencia borrosa (FIS) a los que interpretan las reglas de tipo if-then de
una base de reglas borrosa, con el fin de obtener los valores de salida a partir de los actuales
valores de las variables lingliisticas de entrada. En un sistema borroso las reglas del tipo
Mamdani se interpretan como una implicacién borrosa de F} - ... - Et - G' en UxV, con
U=U, - ..-U, cR. Sillamamos A’ a la entrada en U del sistema de inferencia borrosa, cada
regla [ define un conjunto borroso B! en V utilizando la composicién Max —+* (RoS):

Hoy ) =5UP,ct | ey, s (W) * a1 (0]

Férmula 1. Definicion de conjunto borroso utilizando composicion Max-*

Por tanto, si expresamos la base de reglas borrosa tipo Mamdani como relaciones A — B,
existen diferentes interpretaciones para la implicacion borrosa como son el minimo, el
producto, Max — min, Booleana y regla de Goguen. Dado que, como se vera en capitulos
posteriores, en este trabajo se utilizara la regla del Max — min, tan sélo se definira dicha
implicacién borrosa, que es como se muestra a continuacion:

Has(XY) = max{min [:uA(X)MuB(y)]I 1_,UA(X)}

Formula 2. Implicacion borrosa por la regla Max-min

Para concluir, la salida final de un dispositivo de inferencia borrosa puede consistir en:

a) M conjuntos borrosos B!, conl =1,2,...,M, cada uno de los cuales es el resultado de
aplicar la entrada A’ a cada una de las M reglas de la base de reglas.

b) Un Unico conjunto borroso B’, que es la unidén de los M conjuntos borrosos B
calculado segun:

p1(Y) = ty (Y) + oot 21500 (¥)

Férmula 3. Unién de M conjuntos borrosos Bl

c) M escalares, yl, conl =1,2,..,M, silas reglas son del tipo Sugeno, cada uno de los
cuales es el resultado de aplicar la entrada A’ a cada una de las M reglas de la base de
reglas.
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3.4 Fuzzyficacidn, evaluacion de las reglas y defuzzyficacion

El borrosificador establece una relacién entre valores de entrada analiticos (“crisp”)
x = (%1, ..., %,)T, y sus correspondientes valores en los conjuntos borrosos en U (las variables
procedentes del exterior seran, en general, valores no borrosos, y habra que borrosificarlas
previamente). Se pueden utilizar diversas estrategias de fuzzyficacion:

1) Borrosificacion singleton. Es el método de mas utilizado, principalmente en un sistema de
control, y consiste en considerar los propios valores discretos como conjuntos borrosos. Es
decir, para cada valor de entrada x se define un conjunto A’, con funcién de pertenencia
Ua(x"), de modo que py(x) =1, (x' = x) y uy(x") = 0, para todos los otros x' € U en los
que x' # x.

2) Borrosificador no singleton. En este método de borrosificacion se utiliza habitualmente
una funcion exponencial del tipo campana, centrada en el valor x de entrada, de anchura o
y amplitud a.

1, (X) = avexp —[X;X]

Férmula 4. Funcién exponencial para borrosificador no singleton

Las reglas borrosas combinan uno o mas conjuntos borrosos de entrada, llamados
antecedentes o premisas, y les asocian un conjunto borroso de salida, llamado consecuente o
conclusién. Los conjuntos borrosos de la premisa se asocian mediante conjuntivas Iégicas como
y, 0, etc. Una regla tipica, de tipo if-then, para un sistema de control seria “Si error es
positivo_pequeifio y derivada_de_error es negativo_pequeiio entonces accion  es
positiva_pequefia”, que se suele expresar abreviadamente mediante expresiones del tipo “Si E
es PP y dE es NP entonces U es PP”.

Las reglas borrosas permiten representar el conocimiento del que se dispone sobre la relacion
entre antecedentes y consecuentes. Para expresar este conocimiento de forma completa
normalmente se precisa de varias reglas, que se agrupan formando lo que se conoce como una
base de reglas.

La base de reglas se puede representar bien como una tabla, o bien como una memoria
asociativa borrosa o FAM (Fuzzy Associative Memory). Las FAM son matrices que representan el
consecuente de cada regla para cada combinacién de entradas. Las FAM permiten realizar una
representacion grafica clara de las relaciones entre variables linglisticas de entrada y la variable
lingliistica de salida, pero requiere que se indique explicitamente todas las reglas que se
pueden formar las variables de entrada. Cuando el nimero de conjuntos de cada una de las
particiones de entrada crece las FAM se hacen dificilmente manejables. Es posible también
definir FAM de mas de dos dimensiones, pero su tamafio aumenta rapidamente. En su lugar se

Modelado de sistemas de inversion mediante Iégica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




Capitulo 3. Fundamentos tedricos de la légica borrosa

suele trabajar con varias FAM de dimension dos, para asi definir subconjuntos de reglas que
asocien las entradas de dos en dos en la base de reglas general.

Formalmente, una base de reglas borrosa es una coleccion de reglas R® con el formato:

RY:if x is F' and ...and x_ is F! then y is G'

Férmula 5. Definicion formal de base de reglas borrosa tipo Mamdani

Donde F} y G' son conjuntos borrosos en U; € R,y x = (x4, ..., x,)" € U ey € V son variables
linglisticas. Este formato de reglas se conoce como borroso puro o de tipo Mamdani, por ser
quien primero las propuso en 1974 para realizar un controlador borroso que estabilizara un
sistema entorno a su punto de trabajo. Otro formato frecuente para las reglas es el llamado de
tipo Sugeno. En este caso la funcidn de salida es una combinacién lineal de las variables de
entrada, o en un caso mas general, una funcién genérica de las variables de entrada.

RV :if x is F' and ...and x, is F! then y' = f'(x)

Férmula 6. Definicion formal de base de reglas borrosa tipo Sugeno

Los sistemas borrosos descritos con n entradas y una sola salida y, se conocen como MISO
(Multiple Input Single Output), mientras que los que tienen varias salidas (de 1 hasta k) se
conocen como MIMO (Multiple Input Multiple Output).

En los sistemas implementados en esta tesis se utilizan bases de reglas tipo Mamdani.

El desborrosificador es la funcién que transforma un conjunto borroso, normalmente salida de
un sistema de inferencia borroso, en un valor no borroso. Para esta tarea se utilizan diversos

métodos:

a) Desborrosificador por maximo, definido como

y=argsup,., (¢(¥))

Férmula 7. Desborrosificador por maximo

Es decir, y es el punto de V en que .1(y) alcanza su valor méximo, donde g (y) estd definido

seguin la unién de los B! de salida.
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b) Desborrosificador por media de centros, definido como:

2 ¥ (s (4)

y=
2 (ke (y)

Férmula 8. Deshorrosificador por media de centros

donde ¥' representa el centro del conjunto borroso G! (definido como el punto de V en el que
Ugt(y) alcanza su valor maximo), y ppr () esta definido por la férmula 7.

c) Desborrosificador por centro de area, definido como:

M (g (7)) O [ M (e (5)

_1=ly

y:

M

> Al (5) D[ 1. (y")dly

=1

Férmula 9. Desborrosificador por centro de area

Donde M’ es el momento (en torno al eje y del universo de discurso de la salida V) de la
funcién de pertenencia del conjunto borroso G y A' es el area.

Estos métodos de desborrosificacion son los empleados para obtener el valor de salida no
borrosa de un sistema de inferencia borrosa que utiliza reglas de tipo Mamdani.
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Capitulo

Fundamentos teoricos sobre bolsa

El mercado de valores se puede definir como un conjunto de instituciones y agentes financieros
que negocian los distintos tipos de activos (acciones, fondos, obligaciones, etc.) a través de los
instrumentos creados especificamente para ello. Su objetivo fundamental es la de captar parte
del ahorro personal y empresarial para conseguir un punto de financiacién extra para las
empresas, como ocurre por ejemplo en la emisidn de nuevas acciones. Los mercados de valores
pretenden ayudar en cierta medida al movimiento de capitales, contribuyendo asi a la
estabilidad monetaria y sobre todo a la financiera.

Actualmente existen dos métodos principales de analisis financiero, el andlisis fundamental y el
analisis técnico. El primero de ellos, cuyo pionero fue Benjamin Graham (Graham y Good, 1934),
busca entender y valorar las empresas a partir de sus datos econdmicos (contables y
financieros), es decir, realizan un estudio exhaustivo de las empresas y asi determinar el
momento preciso para invertir.

Segln Graham y Good (1934), el andlisis fundamental consta de las siguientes fases, de la mas
general a la mas particular:

- Andlisis politico y macroecondmico: es el nivel mds general y trata de entender la
situacion geopolitica, tanto nacional como internacional, que puede afectar a los
mercados. En esta fase se analizan factores como el crecimiento del Producto Interior
Bruto (PIB), el indice de Precios al Consumo (IPC), tipo de cambio, demanda
interna/externa, politica fiscal, tasa de paro, etc.

- Andlisis sectorial: en esta fase se pretende determinar la salud de los sectores
econdmicos e identificar aquellos que sean mds favorables a medio y largo plazo. Para
ello se analizan factores como la competencia exterior, grado de madurez del sector y
su ciclo de vida, margenes de operacion, etc.
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- Andlisis empresarial: en esta ultima fase se incluye el analisis empresarial, econémico y
financiero de la empresa. Se analizan aspectos como el analisis del mercado, precios
de venta, calidad, importacidon y exportacidn, la diversificacidon, balances y ratios,
cuentas de resultados, cash-flow, etc.

Basicamente lo que busca el andlisis fundamental es la capacidad que posee la empresa para
generar beneficios en el futuro, por lo que realiza un exhaustivo analisis de la empresa y su
entorno.

Debido a la imposibilidad de obtener toda la informacién, ya que los mercados financieros se
han ido convirtiendo, cada dia mas, en sistemas complejos influenciados por muchos factores
econdémicos, politicos y psicoldgicos interrelacionados, y estan caracterizados por no
linealidades inherentes, fue surgiendo el analisis técnico, asentado en las teorias desarrollada
por Charles H. Dow (Rhea, 1938) y Stansbury (1938). Los analistas técnicos se basan en no creer
necesaria la informacién proporcionada por el analisis fundamental, ya que dicha informacién
siempre queda reflejada en la evolucidn del precio de los mercados, y por tanto, es el propio
mercado el objeto de sus analisis.

En este tipo de estudios, el inversor pretende obtener posiciones recomendadas de compra y/o
venta, basandose en el analisis historico de los mercados, y observando su evolucién. Dicho de
otro modo, mediante el estudio de la informacién del comportamiento de los mercados es
capaz de predecir tendencias futuras, sin tener en cuenta el analisis de los activos que se
negocian en dichos mercados. Para ello se valen de dos principios:

- El mercado lo cuenta todo, es decir, todo viene reflejado en el precio.
- Un comportamiento pasado se volvera a repetir en un futuro.

Una de las grandes diferencias entre ambos sistemas de analisis de mercados es que si en el
analisis técnico se establece que el precio y el valor son lo mismo, es decir, el precio de una
compaiiia viene determinado por el precio de sus acciones, y éste varia segun la ley de la oferta
y la demanda, por el contrario en el analisis fundamental el precio y el valor son dos aspectos
diferentes, y esta diferencia es debida a que el mercado no identifica fielmente el potencial de
la empresa, infravalorando o sobrevalorando el precio que posee.

La ventaja que posee el analisis técnico frente al fundamental es que es objetivo, debido al
hecho de que es precisamente el precio el objeto analizado, y por tanto, un dato objetivo al
cual se puede tener acceso en tiempo real en cualquier parte del mundo. Sin embargo, el
analisis fundamental realiza una valoracidn subjetiva de la empresa y diferird dependiendo de
los analistas que la realicen. Otra ventaja es que la informacion resultado del analisis técnico es
en tiempo real, mientras que la dada por el analisis fundamental suele llegar con retraso a los
hechos relevantes que interfieren en los resultados. Por ultimo, otra gran ventaja que posee el
analisis técnico con respecto al fundamental es que éste permite realizar inversiones a corto
plazo, con lo que el resultado de las inversiones se veria reflejado mucho mas rapido que
utilizando un analisis fundamental, el cual tiene como concepto la inversidn a mas largo plazo.
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4.1 Técnicas utilizadas en el analisis técnico

El andlisis técnico es el estudio del comportamiento del inversor y su efecto sobre el precio de
los mercados, y es la modalidad utilizada mayormente por los inversores a corto y medio plazo.
Lo utilizan para tratar de pronosticar los movimientos frecuentes y las oscilaciones diarias que
presentan los pares de divisas del mercado, que representan las fluctuaciones entre la oferta y
la demanda. Dicho de otro modo, el andlisis técnico es el estudio de la informacién pasada del
comportamiento del mercado con la finalidad de predecir tendencias futuras,
independientemente del estudio de los activos que se negocian en ese mercado (a diferencia
del analisis fundamental, que si tiene en cuenta el estudio de dichos activos).

La Hipotesis de los Mercados Eficientes (HME), consiste en postular que los inversores valoran
todos sus activos y titulos por su valor intrinseco u objetivo, en el sentido del precio de
equilibrio, y en este sentido, dicho valor intrinseco se vera modificado por la nueva informacion
que llegue al mercado, que, por definicion, serd impredecible, (Pilbeam, 2005). Por tanto, si se
atiene a dicha hipétesis, la utilizacién de estas técnicas no conllevaria obtencidn de beneficios.
Sin embargo, el analisis técnico estd ampliamente extendido como método de prediccidon
dentro de los profesionales del sector y existen nimeros estudios que lo avalan.

Dentro del analisis técnico existen infinidad de técnicas, pero basicamente las dos ramas
principales son los indicadores técnicos y las velas japonesas.

4.1.1 Indicadores técnicos

Los indicadores técnicos son férmulas matemadticas y estadisticas que se aplican a series de
precios y volimenes con la intencidn de ayudar a tomar decisiones de inversidon o a determinar
los precios en determinadas fases o situaciones. De este modo se intenta eliminar la
subjetividad del andlisis chartista, que es aquel que se basa en analizar las formas de los
graficos.

Un sistema de trading estd compuesto por un conjunto de indicadores técnicos, ya que cada
uno de ellos proporciona un tipo de informacion determinada, y en su conjunto proporcionan la
informacion para decidir la operacién a realizar en el mercado. A continuacién se muestran
algunos de ellos, concretamente los empleados en la implementacion de los sistemas de la
presente tesis.

TR - True Range

El True Range (TR) es un indicador creado por J. Welles Wilder (Wilder, 1978) que intenta
mostrar la volatilidad de un valor dado. El TR ofrece dos sefales basicas:

- Losvalores altos advierten de las cimas y valles del mercado (maximos y minimos).

- Losvalores bajos indican mercados oscilantes.
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Por tanto, un prolongado periodo de valores bajos podria indicar una consolidacién vy el
comienzo de un movimiento de continuacion o de inversién. Los valores altos, por lo general,
son el resultado de un avance sostenido o decadencia, y no es probable que se mantenga
durante largos periodos de tiempo.

El valor del TR se obtiene como el maximo entre los siguientes:

- Ladiferencia entre el valor maximo y el valor minimo actuales del precio.
- Ladiferencia absoluta entre el valor del maximo actual y el cierre de la sesién anterior.
- Ladiferencia absoluta entre el minimo actual y el cierre de la sesion anterior.

Basicamente el cierre para la sesidn anterior es sustituido por el minimo actual, si es menor, o
por el maximo actual si es mayor. Aunque por defecto se usa el valor del cierre, es posible usar
otros valores como, por ejemplo, el valor de apertura.

Observando las tres posibilidades se puede deducir que si las dos ultimas son mayores que el
rango maximo-minimo actual eso indica que ha habido un “gap” o movimiento limite.

En la figura 5 se puede apreciar un ejemplo con tres situaciones en las que el TR no usara el
rango maximo-minimo actual. Dos de los ejemplos muestran un amplio “gap” y los tres tienen
un rango maximo-minimo de la vela actual estrecho.

Rango verdadero (TR, True Range)
1 2 3
Maximo . Maximo
: }
T Cierre =
& anterior Cien:e
anterior
Cierre
anterior
-
B
Minimo

Figura 5. Ejemplo con tres situaciones del TR en la que no se usa el rango maximo-minimo
actual.
(Forex, 2017)

1. En la figura 5 (parte 1) se observa una formacién con un rango maximo-minimo
pequefio tras un gap alcista. EI TR es el valor absoluto de la diferencia entre el maximo
actual y el cierre de la vela anterior, que es, en este caso, el valor mds alto de entre las
posibilidades que se ha descrito anteriormente.
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2. En la parte 2 de la figura también hay un rango maximo-minimo pequefio. Se observa
un gap bajista. El TR es el valor absoluto de la diferencia entre el minimo actual y el
cierre anterior.

3. En la parte derecha de la figura (columna 3) se observa que el rango maximo-minimo
actual sigue siendo pequeiio y, aunque el valor absoluto de la diferencia entre el
maximo actual y el cierre anterior también es pequefio, es mayor que dicho rango.

Por tango, el TR refleja la amplitud del movimiento que ha tenido lugar de forma mucho mas
realista que el simple rango maximo-minimo. Si se toma, por ejemplo, el caso 1 de la figura 5,
se puede apreciar como el rango maximo-minimo parece pequefio cuando en realidad ha
habido un movimiento mucho mayor que si queda reflejado en el TR.

ADX - Average Directional indeX

El ADX o Average Direccional Index, que traducido es el indice Direccional Medio, es un
indicador técnico tipo oscilador que fluctia entre 0 y 100, cuyo valor esta basado en el rango de
movimiento verdadero (TR, True Range). EIl ADX también fue desarrollado por Welles Wilder
(Wilder, 1978) con el objetivo de obtener informacién sobre la fuerza de la tendencia actual del
mercado para determinar si se estd ante una situacion de tendencia o de rango.
Adicionalmente, el ADX también informa sobre la tendencia predominante del mercado a
través de los indicadores de movimiento positivo/negativo (D1, y DI_).

Al representar graficamente este indicador se pueden ver tres lineas: (figura 6) la linea DI,
(abreviacion de Positive Directional Indicator), la linea DI_ (Negative Directional Indicator) y la
linea ADX.
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Figura 6. Ejemplo de seiales con el ADX.
(Forex, 2017)
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Como se ha comentado anteriormente, el ADX es un indicador que toma valores entre 0 y 100
aunque es importante sefialar que lecturas sobre el nivel 60 se dan en raras ocasiones. Los
valores de las distintas lineas que componen el ADX se pueden calcular como se detalla a
continuacion:

DI, (Positive Directional Indicator o Indicador Direccional Positivo): Es la linea del indicador
de direccidn positiva que mide la presencia de movimientos al alza. Su calculo proviene de:

pi_ - 2M.
TR

Formula 10. Férmula del Indicador Direccional Positivo

Donde DI, es la suma de los movimientos en direccién positiva y el TR es el True Range (Rango
Verdadero) para un periodo dado.

DI_ (Negative Directional Indicator): La linea DI_ mide la presencia de movimientos
descendentes y se calcula mediante la siguiente férmula:

pi =M
TR

Férmula 11. Féormula del Indicador Direccional Negativo

Donde DI_ es la suma de los movimientos negativos (descendentes) y TR es el True Range
(Rango Verdadero) para un periodo dado.

Tanto para DI, como DI_ se utiliza un periodo de tiempo para su cdlculo. Dicho periodo es
normalmente de 14, el que fue el utilizado por Wilder en el desarrollo del ADX. No obstante, se
puede y se debe probar con el periodo que mas se adapte al activo analizado y a las
condiciones del mercado predominantes.

ADX (Average Directional Index): Esta es la linea que da nombre al indicador y es la que se
usara para determinar la fuerza de la tendencia actual. Su calculo deriva de la division de la
diferencia entre DI, y DI_vy la suma de ambos:

Apx DL =DI.
DI, +DI_

Férmula 12. Férmula de ADX
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Coémo se puede deducir de las férmulas expuestas, las lineas DI, y DI_ informan de la direccién
de los movimientos del mercado, mientras que la linea ADX indica el estado del mercado: en
tendencia o en rango.

Existira tendencia alcista siempre que la linea DI, esté sobre la linea DI_. Del mismo modo se
dice que hay tendencia bajista cuando DI_ esta sobre DI, . La sefial de compra se dard cuando
se produzca el cruce de abajo hacia arriba de DI, sobre DI_. La sefal de venta se origina con el
cruce de abajo hacia arriba de DI_ sobre DI,. N6tese que en ambos caso el cruce se produce
desde abajo hacia arriba. Esto es obvio si se piensa en el significado de cada linea, el DI, mide
los movimientos ascendentes mientras que el DI_ mide los movimientos descendentes, por
tanto la tendencia estara en la misma direcciéon que los movimientos de la linea con un valor
mayor.

Otra informacion importante que proporciona el indicador ADX es la fuerza de las sefiales que
da el cruce de las lineas DI, y DI_. En general, si el ADX tiene un valor por encima de 25 se
puede decir que hay movimientos amplios en el mercado, o en otras palabras, se puede
considerar que la volatilidad es suficiente para tomar en consideracién la sefial de compra o
venta pues el mercado no esta en rango. Si el ADX esta por debajo de 20 los movimientos que
se producen son de corto recorrido por lo que las sefiales de tendencia no tienen mucha fuerza.
Un valor del ADX por encima de 40 indica una tendencia fuerte, ya sea bajista o alcista.
Resumiendo, si el ADX esta por debajo de 25 se recomienda permanecer fuera del mercado, si
esta por encima de 25 se pueden tomar en consideracion las sefiales generadas.

La figura 6 muestra un ejemplo de como el mercado se mueve en rango en el periodo
comprendido entre las lineas verticales dibujadas en el ADX. El ADX (linea azul de la ventana
inferior) se mantiene bajo el nivel 25 indicando movimientos direccionales cortos. Durante este
periodo no se tienen en cuenta las sefiales producidas por el cruce de las lineas DI, (verde) y
DI_ (rojo). Posteriormente, tras el cruce de DI_ sobre DI, indicando tendencia a la baja, el
ADX cruza el nivel 25 hacia arriba por lo que la tendencia va tomando mayor fuerza. Esta fuerza
también viene indicada por el cruce hacia arriba del DI_ sobre el propio ADX. Al seguir
avanzando el ADX sube sobre el nivel 40 y al poco tiempo cae indicando una posible frenada de
la tendencia. Tras esta caida del ADX por debajo del nivel 40 el mercado tiene un movimiento
mas lateral.

SMA - Simple Moving Average

Este indicador consiste en el calculo de una media aritmética de los ultimos n precios de cierre,
siendo n el nimero de periodos.

Para el célculo del indicador SMA para un nimero n de sesiones previas se utiliza la siguiente
férmula:

Modelado de sistemas de inversion mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017



http://www.efxto.com/diccionario/c/3533-cruce-par-de-divisas

Capitulo 4. Fundamentos tedricos sobre bolsa

Pvm + Pyt Pu_ny
n

SMA =

Férmula 13. Férmula del SMA

Donde py + Pm-1 + *** + Pu—(n-1) indican los precios de cierre.

Cuando se calculan sucesivos valores, un nuevo valor sustituye al valor anterior (el
correspondiente a la sesién mas antigua). Por tanto quedaria:

Pvun , P
S,\/I'Ahoy = SIvl'o‘ayer - ’\:1 +TM

Férmula 14. Formula del SMA (hoy)

El periodo seleccionado depende del tipo de movimiento de interés, tales como corto, medio o
largo plazo. En términos financieros, las medias moéviles pueden ser interpretadas como un
apoyo en un mercado alcista, o la resistencia en un mercado a la baja.

En la figura 7 se puede ver como una SMA dibuja una linea suavizada del precio. Notese
también el retraso con el que reacciona el sistema al aumentar los periodos de cdlculo y
también como se puede tener una vision de la tendencia del mercado al dibujar varias medias
moviles de distintos periodos.
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Figura 7. Ejemplo de dos curvas SMA, con diferente nimero de sesiones (15 para SMA corta o
rapida y 50 para SMA larga o lenta).
(Investopedia, 2017)
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Se puede observar que:

- A mayor periodo, mayor suavizado y reaccidn mas lenta ante el movimiento del precio
que es facilmente identificable; la media mévil se aleja mas del precio.

- Medias moviles mas rapidas (menor periodo) sobre medias méviles mas lentas (mayor
periodo) indican un sentimiento del mercado alcista. En caso contrario indicaran una
tendencia bajista.

MACD - Moving Average Convergence Divergence

La convergencia/divergencia de medias mdviles (Moving Average Convergence Divergence,
MACD) es uno de los indicadores mas conocidos y usados en el andlisis técnico de los mercados
bursatiles. Es usado tanto para sefialar la tendencia como para mostrar el impetu (momentum)
del movimiento. Este indicador tiene tres componentes: el MACD, la Seial o Signal, y el
histograma

El MACD es un indicador tipo oscilatorio que muestra la distancia entre una media movil
exponencial (EMA) rapida y una media movil exponencial lenta. O lo que es lo mismo, muestra
la convergencia/divergencia de dos medias moviles exponenciales.

MACD = EMA(rapida) — EMA(lenta)

Férmula 15. Férmula de la componente MACD

El primer término es un promedio rapido que es mds sensible a los movimientos del precio a
corto plazo y el segundo es un promedio a medio plazo

El segundo componente es la Sefial o Signal, la cual corresponde al promedio mévil exponencial
del MACD calculado anteriormente, y se utiliza como seial para iniciar o cerrar una posicion.
Un valor usual es tomar n como 9 sesiones. Su férmula es:

Sefial = EMA(n, MACD)

Férmula 16. Calculo de la componente Sefial del indicador MACD

El tercer componente es el Histograma, que corresponde a la diferencia entre el MACD v la
Sefial, y sirve como indicador para iniciar o cerrar una posicion. Su férmula es:
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Histograma = MACD - Sefial

Férmula 17. Calculo de la componente Histograma

Una vez calculados los tres componentes del indicador MACD, la interpretacién de dicho
indicador se realiza como sigue:

- MACD sobre 0: El histograma tiene valores positivos e indica que la EMA rapida es
mayor que la EMA lenta. Como ya se comento en el apartado de las medias moviles,
esto implica tendencia alcista.

- MACD bajo 0: Si la EMA rapida es menor que la EMA lenta, al hacer la diferencia el
resultado tomara valores negativos quedando el MACD por debajo de 0. De forma
analoga al caso anterior, la EMA rapida por debajo de la EMA lenta indica tendencia
bajista.

- Cruce del MACD del nivel 0: Si el MACD cruza el nivel 0 de abajo hacia arriba, la EMA
rapida ha pasado de ser menor que la EMA lenta a ser mayor, esto es, indica el cruce
de las medias maviles y el cambio de tendencia de bajista a alcista. De igual forma, si el
MACD cruza el nivel 0 de arriba hacia abajo, el cruce de la EMA rapida con la EMA
lenta supone un cambio de tendencia de al alza a tendencia a la baja.

En la figura 8 se puede ver como se comporta el histograma. Para una mejor interpretacion se
han afiadido las EMAs correspondientes sobre el grafico.

Figura 8. Ejemplo de cruces de MACD con el nivel 0.
(Forex, 2017)
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Ademas del componente MACD del indicador, los otros dos componentes también
proporcionan informacidn para su interpretacion. Concretamente la componente Sefial es una
media movil simple calculada sobre la diferencia de las mdviles, es decir, una media mévil del
valor del histograma. Por lo tanto, muestra el movimiento del histograma de una forma mas
suavizada y junto con el histograma se tiene una de las formas mds comunes de tomar sefiales
del MACD: el cruce del histograma y la linea sefial. A continuacién se veran ambos tipos de
seflales con mas detalle.

Cruce de la linea de seiial con MACD: la linea de sefial, como se ha comentado, es una media
movil, por defecto de 9 periodos, sobre el MACD. El cruce de la linea de sefial con el histograma
informa de un posible cambio de tendencia de una forma mas rapida que el cruce de las EMAs.

Por tanto se tendran dos posibilidades:

- Elcruce se produce en el sentido en el que el histograma se hace mayor que la linea de
sefial: indicaria una sefial al alza.

- El cruce se produce en el sentido en el que el histograma se hace menor que la linea
de sefial: proporciona una posible sefal de venta.

En la figura 9 se puede ver un escenario ideal con las sefiales de cruce de la linea de sefial con
MACD:

Figura 9. Ejemplo de cruces de MACD con el componente Sefial.
(Forex, 2017)
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Otras de las posibilidades que ofrece el indicador MACD para la prediccion del comportamiento
del mercado es utilizar sus divergencias alcista/bajista. Para ello se observan las diferencias
entre minimos o maximos consecutivos, respectivamente.

RSI - Relative Strenght Index

El RSI es un indicador tipo oscilador que varia de 0 a 100 marcando zonas de sobrecompra y
sobreventa. RSl son las siglas Relative Strength Index, indice de Fuerza Relativa. Fue
desarrollado por J. Welles Wilder (Wilder, 1978) y es uno de los osciladores mds populares en el
analisis técnico y de gran utilidad. Sus valores se obtienen por comparacion de las ganancias
(movimientos al alza) frente a las pérdidas (movimientos a la baja) de sesiones anteriores (14 es
el periodo recomendado por Wilder).

El indicador RSI se calcula utilizando la siguiente férmula:

100
1+RS

RSl =100—

Formula 18. Calculo del indicador RSI

En donde para el periodo calculado se tiene que el RS es:

_ Ganancia media
~ Pérdida media

Férmula 19. Calculo del componente RS

Se ha considerado la ganancia media como:

(Ganancia media previa)-(n—1) + Ganancia actual
n

Ganancia media =

Férmula 20. Calculo de la ganancia media
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Y la pérdida media:

(Pérdida media previa)-(n—1)+ Pérdida actual
n

Pérdida media =

Férmula 21. Cdlculo de la pérdida media

La primera ganancia media de la serie es la media aritmética de las n sesiones anteriores. Como
para la ganancia, la primera pérdida media es la media aritmética de las n sesiones anteriores
(siendo n el nUmero de sesiones empleadas para el calculo del indicador RSI).

Al igual que con el Average True Range, el célculo es sensible a la cantidad de datos histéricos
de que se disponga, como se aprecia en la férmula 21, el primer dato no se calcula del mismo
modo que los siguientes. El primer cdlculo del RS es una media aritmética de las ganancias o
pérdidas totales mientras que los siguientes calculos se realiza tomado la media anterior. Esta
es la técnica de suavizado usada por Wilder en casi todos los indicadores que desarrollé.

De la formula del RS se deduce que cuando la ganancia media es mayor que la pérdida media el
RSI aumentara, pues el ratio ganancia/pérdida es mayor que 1; mientras que el RSI
disminuird en el caso contrario ya que el cociente es menor a 1.

Una vez obtenido el RS se obtiene el RSI por conversidn del resultado a escala 0 - 100. Hay que
observar que en caso de que la pérdida llegue a ser cero el RSI es igual a 100 por definicion.

Este indicador proporciona informacién sobre zonas de sobrecompra o sobreventa. Para poder
interpretar dichas zonas, Wilder recomendd usar los niveles 70 y 30 como umbrales.
Generalmente, si el RSI sube por encima de 30 desde abajo se considera que el instrumento
operado esta en fase alcista. Por el contrario, entrara en fase bajista si cae por debajo del nivel
70 desde arriba. Esto se debe a que si el RSI se encuentra por encima de 70 se dice que se esta
en sobrecompra y si el RSI estd por debajo de 30 se estaria en sobreventa. En la figura 10 se
puede apreciar un ejemplo de las dos situaciones comentadas.
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Figura 10. Ejemplo de zonas de sobrecompra y sobreventa proporcionadas por el indicador
RSI.
(Forex, 2017)

Otra forma de interpretar el indicador RSI, como en otros tantos osciladores, es analizar las
divergencias Precio/RSI, tanto positivas como negativas. Entre el RSl y el precio se pueden
generar sefales de compra y venta.

- Divergencia alcista: ocurre cuando el precio hace un minimo menor al minimo anterior
mientras que el RSI hace un minimo mayor al minimo anterior. La divergencia alcista
es una sefial de entrada en largo (compra).

- Divergencia bajista: se da cuando en el precio se observa un maximo mayor al maximo
anterior y en el RSI se observa un maximo menor al maximo anterior. La divergencia
bajista es una sefial de venta.

En la figura 11 se puede apreciar un ejemplo de divergencia alcista. En este caso el precio
registra minimos sucesivamente menores (lower costs) mientras que el RSI se mueve al alza
registrando minimos sucesivamente mayores (higher costs).
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Figura 11. Ejemplo de divergencia alcista.
(Forex, 2017)

4.2 Analisis basados en graficos
Las formaciones chartistas o patrones de precios obedecen a la premisa del analisis técnico: “El
mercado tiene memoria y la historia se repite”.

Son una serie de patrones que se repiten en toda la historia grafica (en diferentes mercados y
épocas y activos) y que, a través de ellos, es posible determinar con una cierta fiabilidad hacia
dénde va a seguir la evolucién en el precio.

Un chart es un grafico en el que se representa la evolucion de la cotizacidén de un titulo o indice
bursatil, de una divisa, de una materia prima, de un derivado financiero, de un fondo de

inversion, etc.

A continuacion se expondran las dos formas que existen de analizar graficamente un chart, que
dependera del sistema de representacién elegido. El primero de ellos obedece al empleo de
series temporales, que no ha sido objeto de esta investigacion. El segundo utiliza un sistema de
representacidon basado en velas japonesas, el cual se explicard mas en detalle.

4.2.1 Series temporales
El sistema de representacion mediante series temporales consiste en presentar en el eje
vertical el precio de las acciones y el horizontal se utiliza como eje temporal, es decir, las

Modelado de sistemas de inversion mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017



http://www.tecnicasdetrading.com/2009/08/que-es-el-analisis-tecnico.html

m Capitulo 4. Fundamentos tedricos sobre bolsa

sesiones de negociacion. Dependiendo de la cadencia con la que se obtengan los precios, los
valores del eje horizontal podran ser dias, horas, ... Un valor cominmente usado es 5 minutos
como intervalo temporal (figura 12a).

Existen numerosos patrones basados en este sistema de representacion, (Appel, 2005). A modo
de ejemplo se citan algunos de ellos:

- Patrones basados en triangulos:
o Tridngulo ascendente
o Tridangulo descendente

Patrones basados en cuiias:
o Tendencia alcista cuiia descendente
o Tendencia bajista cufia ascendente
- Patrones hombro-cabeza-hombro
o Tendencia bajista hombro-cabeza-hombro
o Tendencia alcista hombro-cabeza-hombro invertido

Figuras horizontales (suelos y techos)
o Tendencia alcista doble suelo
o Tendencia alcista triple suelo

4.2.2 Velas japonesas

Las graficas de velas tienen su origen en los mercados de arroz japoneses que se remontan al
siglo XVIII. En aquella época se comercializaba el arroz de forma fisica, es decir, si existia el
arroz se producia su compra o venta. En 1710 comenzaron los mercados de futuro, en este caso,
la promesa de una entrega de arroz en un tiempo futuro a cambio de unos cupones o contratos
(arroz vacio). En aquel mercado, un comerciante de arroz (Munehisa Homma) que negociaba en
Osaka escribié el primer libro sobre la psicologia del mercado, siendo el pionero en el analisis
técnico y considerado como el padre de las velas japonesas, que luego fueron ampliamente
conocidas con Nison (1991).

En la figura 12 se puede apreciar las diferencias entre las dos representaciones, izquierda
mediante una serie temporal y derecha mediante velas japonesas.
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Figura 12. Representacion mediante series temporales (a) y velas japonesas (b)
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El sistema de representacion mediante velas japonesas consiste en resumir la evolucion del
precio de las acciones durante una sesién en 4 parametros: apertura (open), cierre (close),
maximo (high) y minimo (low), correspondiendo al precio con el que se inicia la sesidn, el precio
con el que se cierra, el maximo y minimo alcanzados respectivamente. A partir de estos
parametros se pueden definir otros cuatro:

- Cuerpo (body): rango en valor absoluto comprendido entre el valor de apertura y
cierre de la sesion.

- Sombra superior (upper shadow): rango en valor absoluto comprendido entre el
precio maximo alcanzado (high) y el maximo entre la apertura o cierre (open o close).

- Sombra inferior (lower shadow): rango en valor absoluto comprendido entre el precio
minimo alcanzado (low) y el minimo entre la apertura o cierre (open o close).

- Color de la vela: si el precio de la apertura es inferior al del cierre, el cuerpo de la vela
se marca como blanco (o verde); sin embargo, si el precio de la apertura es inferior al
del cierre, el cuerpo de la vela se marcara en negro (o rojo).

En la figura 13 se pueden apreciar los distintos parametros descritos de la vela.
Maximo

Sombra
superior

Cierre Apertura

Cuerpo

Apertura Cierre
Minimo

Sombra

inferior

Figura 13. Partes y parametros de una vela japonesa

Otro concepto basico que se aprecia en las velas japonesas, y que se utilizara posteriormente
en algunos patrones, es el salto (gap) y consiste basicamente en la diferencia que existe entre
el minimo precio obtenido en la sesién pasada (t — 1) y el precio mdximo de la sesién actual
(t) para el caso del gap bajista (figura 14a), y viceversa para un gap alcista (figura 14b).
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Figura 14. Representacion de un gap bajista (a) y gap alcista (b)

Existen multitud de patrones basadas en velas japonesas (Nison, 1991), pero se pueden
clasificar en dos tipos: los denominados patrones simples, que se basan en las variaciones de
las sombras y el cuerpo de las velas, y los complejos, que son aquellos que estan formados por
la combinacién de varios tipos de velas o tipos de patrones.

A continuacidn se describen algunos ejemplos de patrones simples y complejos utilizados en la
tesis.

Patrones simples:

- Marubozu: es representado sdlo por el cuerpo de la vela, es decir, es aquel que no
posee sombra superior ni inferior.

- Hammer: debe su nombre a la forma que posee de martillo (hammer en inglés), y se
representa como una sombra inferior grande y un cuerpo pequefio situado en la parte
superior de la vela, la cual no posee sombra superior o ésta es muy pequefia (figura
15b). Se trata de un patron alcista inverso que se produce principalmente en la parte
inferior de las tendencias de bajada. La formacion hammer se crea cuando la apertura,
madximo y cierre son aproximadamente el mismo precio. La larga sombra inferior es
alrededor del doble de la longitud del cuerpo. Cuando el valor maximo y cierre son los
mismos, se forma un patréon hammer alcista y se considera un patrén fuerte porque las
operaciones alcistas fueron capaces de rechazar completamente a las bajistas, y
ademds las alcistas pudieron empujar el precio, incluso pasando el precio de apertura.
En cambio, cuando el valor de apertura y el maximo son los mismos, esta formacién de
martillo se considera menos alcista, pero aun asi, alcista, ya que las operaciones
alcistas fueron capaces de contrarrestar a las bajistas, pero no fueron capaces de traer
el precio al precio de apertura. La sombra mas larga del hammer implica que el
mercado prueba a encontrar dénde estan el soporte del precio de las acciones.
Cuando se alcanza el soporte, el precio mds bajo del dia, las operaciones alcistas
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comienzan a empujar los precios a valores mas altos, cerca del precio de apertura. Este
patron a menudo significa el comienzo de una tendencia alcista.

Patrones complejos:

- Kicking Bullish: este patrén consiste en dos velas: primero un Marubozu negro y luego
un Marubozu blanco. Después del Marubozu negro, el mercado se abre por encima de
la apertura de la sesién anterior, creando un gap entre las dos velas (figura 15a). El
patron es una sefial fuerte que muestra que el mercado tiene una futura tendencia
alcista. El patrén aparece en una tendencia bajista y el primer dia es un Marubozu
negro que parece confirmar aun mas tendencia bajista. Sin embargo, el dia siguiente
se abre en o por encima del valor de apertura del dia anterior, causando un gap. El gap
insta al mercado a tomar medidas y se convierte en un Marubozu blanco.

- Piercing Line: podria definirse como una sefial de negociacién técnica que esta
marcada por un dia de cierre con un rango de negociacion amplio, seguido por un gap
de caida menor al dia siguiente que cubre por lo menos la mitad de la duracidn al alza
del dia anterior (el rango entre los precios de apertura y cierre), y luego se cierra. Por
lo tanto, es un patrdn invertido con dos velas. Una vela negra aparece el primer dia
cuando la tendencia bajista estd en progreso. El segundo dia se abre a una nueva caida
de precios, con un gap bajista y se cierra por encima de la mitad del anterior cuerpo
negro, dando lugar a la formacion de una vela blanca fuerte (figura 15c). Un patrén
piercing line a menudo sefiala el final de una pequefia o moderada tendencia a la baja.

@ (b) (©

Figura 15. Patrones Kicking Bullish (a), Hammer (b) y Piercing Line (c)

Los patrones anteriormente descritos son patrones de deteccién de tendencias alcistas, que
han sido utilizados en el desarrollo de los sistemas de trading basados en velas japonesas
implementados en esta tesis. Sin embargo, existen multitud de patrones basados en velas
japonesas (Nison, 1991), y segun el tipo de tendencia que son capaces de predecir se pueden
clasificar como alcistas o bajistas. Usualmente un patrén basado en velas japonesas que
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identifica una tendencia tiene un equivalente en la tendencia opuesta. A continuacién se
muestran algunos ejemplos de patrones equivalentes para ambas tendencias:

- Patrones basados en velas japonesas predictores de tendencias alcistas:
o Big White Candle (gran vela blanca)
Long Lower Shadow (larga sombra inferior)

o Dragonfly Doji (doji libélula)
o  White Closing Marubozu (marubozu blanco de cierre)
o Doji Star Bullish (estrella doji alcista)

- Patrones basados en velas japonesas predictores de tendencias bajistas:
o Big Black Candle (gran vela negra)

Long Upper Shadow (larga sombra superior)

Gravestone Doji (doji lapida)

Black Closing Marubozu (marubozu negro de cierre)

O O O O

Doji Star Bearish (estrella doji bajista)

A pesar del considerable nimero de patrones que posee este analisis, continuamente aparecen
nuevos patrones, bien de formacion nueva, o por combinacidn de otros patrones existentes, lo
cual demuestra la gran aceptacidn y uso que posee entre los inversores.

4.3 Gestion del capital

La gestion de capital consiste en determinar el volumen con el que entrar en el mercado, o
dicho de otro modo, cuantas acciones comprar en cada momento, para conseguir con ellos dos
efectos: minimizar el riesgo y maximizar los beneficios.

No resulta sencillo escoger la mejor técnica de gestion de capital, ya que ésta dependera de la
aversion al riesgo que posea el inversor y, en definitiva, de su estilo de inversion. Por ello a
continuacién se presentan las técnicas mas conocidas y habitualmente usadas por los
inversores.

4.3.1 La f-6ptima
La solucién propuesta por R. Vince (Vince, 1990) proporciona un método para calcular la
cantidad exacta a invertir que produce un crecimiento geométrico de los beneficios.

Respecto a su formulacién matematica, Vince parte de dos conceptos:

- HPR (Holding Period Return), que es el factor de retorno para cada operacién. Por

ejemplo, para una ganancia del 3%, HPR = (1 + 1%0) = 1,03, y para una pérdida del

3%, HPR = (1 - 1%) =0,97.

Modelado de sistemas de inversion mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




Capitulo 4. Fundamentos tedricos sobre bolsa _

%ganancia 6 % pérdida

100

HPR=1+ HPR =1-

Férmula 22. Calculo del HPR

- TWR (Terminal Wealth Relative) o riqueza relativa final de todos los HPRs:

TWR = (HPR, -HPR, -...-HPR, )

Formula 23. Definicion del TWR

Siendo la media geométrica (GM, Geometric Mean) de la serie:

GM =TWR""

Férmula 24. Definicion de la geométrica (GM)

Silo que se requiere es encontrar un valor éptimo de F, entonces es necesaria una fraccién (f)
para cada operacion que maximice el valor de la media geométrica, con lo que se tiene:

TWR(f)=(HPR,(f)-HPR,(f)-....HPR, (f))

y

*
HPR(f) =1+ P& RP"

Férmula 25. Calculo del HPR(f)
Siendo:
f = fraccién a invertir.
PL = (profit / loss), ganancia o pérdida neta de cada operacion.
R = (Risk factor), como por ejemplo, la peor operacion de la serie.
Para poder entenderlo mejor, a continuacién se ilustra con un ejemplo:

- Secuencia P/L de cuatro operaciones: 250, -300, -50, 400
- Valores de (f) : 5%, 10%, 20% ... 100%
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- R=1|-1300] =300

TWR(5%) = (L+0,05-222).(1+0,05- 222011+ 0,05- 2. (1+ 0,05-20%) 1,036
300 300 300 300

GM =TWRY" =1,036Y* =1,014

TWR (10%) =1,079
TWR(20%) =1,127
TWR(30%) =1,159
TWR (40%) =1,142
TWR (50%) =1,079
TWR(60%) =0,97
TWR(70%) = 0,805
TWR(80%) = 0,596
TWR(90%) =0,327
TWR (100%) =0

Como se puede ver en este ejemplo, con una f = 30% se obtiene el mejor TWR, el cual
maximiza también el valor de la media geométrica (GM = 1,0607) y, en consecuencia, el
crecimiento de la curva de beneficios.

Ahora bien, aunque esa f sea 6ptima desde el punto de vista del incremento del Equity Curve,
entendiendo como tal la curva que representa graficamente la variacion de una cuenta en un
periodo de tiempo, équé ocurre con el riesgo a medida que se aumenta el valor de la fraccion
de capital apostado?

Antes de responder a esa pregunta, es necesario observar la figura 16:

Curvade la F éptima
4.5

F-aptima

=

%)
n

w

K
n

Ganancia expresada en TWR

o 10 20 30 40 50 &0 70 &0 ao

(%) Arriesgado por operacidn

Figura 16. Curva de la F 6ptima
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La curva representa el ratio incremento/decremento de la ganancia potencial de un sistema
para diferentes valores de la variable f, es decir, para el porcentaje arriesgado en cada
operacion. El vértice de la curva es la fraccidon optima. Todos los puntos a la izquierda de la
campana indican una ganancia progresiva de los beneficios para distintas fracciones de capital,
pero en los cuales la ganancia disminuye segun se minimiza el riesgo. Por el contrario, los
puntos situados a la derecha de la f-6ptima no sélo minimizan las ganancias, sino que ademas
aumentan el riesgo asumido en cada operacién. Tan sélo en el punto indicado por la f-dptima
se obtiene un crecimiento geométrico de los beneficios minimizando el riesgo.

En base a este pretendido crecimiento de los beneficios, algunos autores se empefian en
afirmar que, incluso para un sistema con leve esperanza matematica, bastard para obtener
resultados sorprendentes al aplicar la fraccion de Vince.

Se considera un hecho fuera de toda duda que todos los sistemas se degradan con el tiempo vy,
desde luego, los que se asientan en una esperanza muy baja, mds deprisa todavia. Por tanto,
aplicar la fraccion optima en estos casos acelerara el quedarse fuera del mercado. Ante esta
situacién son muchos quienes apuestan por una f segura, muy por debajo de las expectativas
de un crecimiento ‘matematicamente’ éptimo.

A continuacion se presentan algunas alternativas:

- Optimal f al 10% de la fraccion 6ptima. Se trata simplemente de dividir por 10 el
resultado de la f-6ptima obtenido, o lo que es lo mismo, aplicar la f-6ptima sobre el
10% del capital disponible.

- Secure f. Esta es la solucién elegida por Stendahl y Zamansk (1988). Basicamente, se
trata de limitar el valor de f a un nivel de drawdown (DD) consecuente con el nivel de
aversion al riesgo que se quiera asumir. Esto se obtiene aplicando un proceso iterativo
a diferentes valores de f que satisfagan un valor diana para el DD, o mejor aun, que
permitan obtener un valor del ratio Retorno/DD aceptable.

- Montecarlo Secure f. Aproximacién del valor idéneo de f mediante una simulacién de
Montecarlo al 95% de confianza; afadiendo, adicionalmente, en el proceso de
busqueda alguna limitacion en el valor del DD maximo. Aunque ésta es la opcidn mas
compleja (y, obviamente, resulta imposible de calcular sin un software especifico) es la
que mejores garantias ofrece.

4.3.2 Férmula de Kelly

Se trata de la estrategia mas antigua. Fue introducida por John L. Kelly (Kelly, 1956). La férmula
determina la fraccion de capital a arriesgar en cada operacién, como una funcién de las
probabilidades de operaciones ganadoras y perdedoras y del Payoff (rentabilidad media por
operacion). La formula de Kelly se enuncia como:
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__ 9
Payoff

K=p

Férmula 26. Férmula de Kelly

El payoff se obtiene mediante:

ZOperaciones ganadoras
i=1
Payoff = Avg Win _ Numero operaciones ganadoras
Avg Loss

n
ZOperaciones perdedoras
i=1

Numero operaciones perdedoras

Férmula 27. Calculo del payoff

Siendo:

- K =Fraccion del capital arriesgada en la siguiente operacion.
- P =Probabilidad de operaciones ganadoras

- Q =Probabilidad de operaciones perdedoras

- Avg Win = Ganancia media obtenida por operacién

- Awvg Loss = Pérdida media obtenida por operacién

4.3.3 Fixed fraction

Este método fue introducido por Ralph Vince (Vince, 1990) y es la base del resto de algoritmos
modernos de gestion monetaria. La mayoria de estrategias se fundamentan en ésta,
introduciendo algunas modificaciones, algunas de ellas con sustanciales mejoras como el Fixed-
Ratio de Ryan Jones (Jones, 1999).

Para entender este método se va a mostrar un ejemplo. Supongamos que se parte de un capital
inicial de 100.000 € y que el drawdown maximo del sistema con un contrato es de 4.000€.
Debido a la aversidn al riesgo que se quiere asumir no se esta dispuesto a tolerar una pérdida
superior al 10% (fraccidn sobre el total del capital). Para que se cumplan dichas condiciones se

£000€ — 40.000 €. Es decir, el calculo para Delta (Fixed

debe aumentar un contrato por cada

fraction) utilizando el maximo DD es el siguiente:
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DrawDown maximo
Fraccion arriesgada

Delta Inicial (Delta Variable) =

DrawDown maximo = 4.000€

%arriesgado en cada operaciéon =10%
4.000€/0,1=40.000€ por cada contrato o Delta
Capital inicial =100.000 €

Férmula 28. Calculo del Delta (Fixed fraction)

El siguiente desarrollo muestra los mismos calculos pero partiendo de la utilizacidon de la
maxima pérdida en vez del maximo Drawdown, lo que ofrece una estrategia con un Delta
menor, o dicho de otro modo, una estrategia mas agresiva.

Se va a definir el Delta como la generacion monetaria por contrato necesaria para saltar al
siguiente nivel de contratos. Como se observa en la escala de contratos segun la féormula 28, si
se opera con 4 contratos, para pasar al siguiente nivel se tienen que generar 5.000 €, y la
generacion monetaria por contrato sera de 1.250 €. En esta escala, el Fixed-Fraction, utiliza un
Delta variable decreciente para su desarrollo. Esta es la principal diferencia con el Fixed-Ratio,
que utiliza un Delta fijo, como se podra observar en el ejemplo del Fixed-Ratio que se muestra
en el siguiente subapartado.

Maxima pérdida
Fraccién arriesgada

Delta Inicial (Delta Variable) =

Méxima pérdida =500€

%arriesgado en cada operacion =10%
500€/0,1=5.000€ por cada contrato o Delta
Capital inicial =100.000 €

Formula 29. Calculo del Delta inicial del Fixed-fraction

La escala de contratos segln la férmula 28 del Fixed-Fraction seria:

=  Entre [100.000€ - 104.999€] se opera con 1 contrato. Delta de 5.000¢€.

=  Entre [105.000€ - 109.999€] se opera con 2 contratos. Delta de 2.500€.
=  Entre [110.000€ - 114.999€] se opera con 3 contratos. Delta de 1.667€.
=  Entre [115.000€ - 119.999€] se opera con 4 contratos. Delta de 1.250€.
=  Entre [120.000€ - 124.999€] se opera con 5 contratos. Delta de 1.000€.

Con el mismo procedimiento anterior se continuaria calculando las escalas sucesivas de
contratos.
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4.3.4 Fixed-Ratio

Esta estrategia fue desarrollada por Ryan Jones (Jones, 1999) y su origen estd en los trabajos de
investigacion del autor para mejorar el Fixed-Fraction, sobre todo para mejorar el ratio
Rentabilidad/Riesgo de dicha estrategia. La principal diferencia estd en el desarrollo de una
estrategia con Delta fijo. El Delta es la Unica variable con la que cuenta este modelo, y
determinara su grado de agresividad. No existe un Delta 6ptimo, aunque se recomienda utilizar
un Delta neutro, que sera la mitad del Drawdown maximo obtenido, y a raiz de ello, si se utiliza
un Delta inferior al neutro se obtendrd un sistema mas agresivo. Por el contrario, si se utiliza un
Delta mayor al neutro se obtendra un modelo mas conservador.

Como en el caso anterior, para entender mejor este método, se ilustrara con un ejemplo
utilizando unos datos iniciales similares a los empleados en el ejemplo del Fixed-Fraction, para
observar la diferencia entre ambas estrategias.

Se supone que se parte de un capital inicial de 100.000€ y que el Drawdown maximo del
sistema con un contrato es de 10.000€. Se utiliza un Delta neutro de 5.000 €. En la escala de
contratos se puede ver cdmo para pasar al siguiente nivel de contratos, el Delta es fijo y ahora
el crecimiento de la cuenta es mas rapido. Por ejemplo, para pasar de 4 a 5 contratos se tiene
que generar 4 - 5.000 € = 20.000 €. Se pueden observar las diferencias, comparando esta escala
con la correspondiente del Fixed-Fraction.

DrawDown maximo
2

Delta Inicial (Delta Fijo) =

DrawDown méximo =10.000€
10.000/2=5.000 por cada contrato
Capital inicial =100.000 €

Formula 30. Delta inicial del Fixed-Ratio

La escala de contratos segun la férmula 30 del Fixed-Ratio seria:

=  Entre [100.000€ - 104.999€] se opera con 1 contrato. Delta de 5.000¢€.

=  Entre [105.000€ - 114.999€] se opera con 2 contratos. Delta de 5.000€.
=  Entre [115.000€ - 129.999€] se opera con 3 contratos. Delta de 5.000€.
=  Entre [130.000€ - 149.999€] se opera con 4 contratos. Delta de 5.000€.
=  Entre [150.000€ - 174.999€] se opera con 5 contratos. Delta de 5.000€.

Al igual que en el caso anterior, siguiendo este procedimiento se continuaria calculando las
escalas sucesivas de contratos.
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4.3.5 Regla del 2%

Esta no es una estrategia en sentido estricto, ya que se trata de una variante del Fixed-Fraction
de Ralph Vince, en la que la fraccion seleccionada es muy pequefia. Es decir, se situa en un
punto en el que se deja llevar por la aversion al riesgo y se opta por una estrategia muy
conservadora. La forma de aplicar la regla del 2% es la siguiente:

Si se parte con un capital de 100.000€ y se toma una posicién en el mercado, la maxima pérdida
posible (stoploss) que generara esta operacién serd de 2.000 €, independientemente del
tamafio de la posicién adoptada. Generalmente estas fracciones tan bajas se asocian a las
utilizadas por gestores de carteras y patrimonios.

En definitiva, es un método muy seguro, pero con un crecimiento geométrico muy limitado,
sobre todo para cuentas pequefias.

4.4 Medidas del rendimiento de un sistema de trading

Para poder analizar los sistemas de inversién basados en el andlisis técnico, los inversores se
basan en el uso de unas variables estadisticas. Con la informacidn proporcionada por dichas
variables, los inversores pueden cuantificar el comportamiento de los sistemas, decidir y definir
las estrategias de inversion y valorar los resultados obtenidos.

A continuacion se describen brevemente las variables estadisticas mas usuales:

- DD max (%): Drawdown (DD) es un indicador de riesgo de una cartera. Es la reduccion
de capital después de una serie de operaciones con pérdidas. Se calcula normalmente
obteniendo la diferencia entre un pico relativo del capital menos un minimo relativo.
El Maximo Drawdown (DD max) es el maximo de los DD calculados. Los inversores
normalmente observan este indicador como un porcentaje de pérdida de su capital.

- Avg Trade (promedio de la inversion): el beneficio medio de todas las operaciones. Es
util para tener una idea de cudntas ganancias se podria esperar obtener en promedio
con futuras operaciones. Se define como la cantidad de dinero ganado o perdido en
todas las operaciones dividido por el nimero de operaciones.

- Avg Profit Trade (promedio de beneficios): el valor promedio de los beneficios por una
operacion es el total de beneficios dividido por el nimero de operaciones ganadoras.
Es util para saber cuanto se podria esperar ganar en una operacion ganadora.

- Avg Loss Trade (promedio de pérdidas): el valor de pérdida promedio por una
operacion es el total de pérdidas dividido por el nimero de operaciones perdedoras.
Es util para saber cuanto se podria esperar perder en una operacion perdedora.

- Avg profit/avg loss (promedio de ganancia / promedio de pérdidas): esta estadistica
devuelve una relacidon que puede utilizarse como medida de rendimiento para la
estrategia. Se compara el promedio de las operaciones de ganancias y pérdidas. Un
valor mayor que 1 significa que las operaciones con beneficios son mejores que las
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operaciones con pérdida. Si el resultado es menor que 1, se necesitan mds operaciones
con beneficio que operaciones de pérdida para tener un sistema de comercio rentable.

4.5 Principales herramientas software para el analisis técnico

Debido a la complejidad del andlisis técnico, los inversores recurren a herramientas
informaticas adecuadas como ayuda a sus analisis. Hoy en dia abundan los programas y las
plataformas de bolsa que sirven para operar y para analizar los mercados. A continuacién se
expondran algunas de las principales herramientas actualmente disponibles para los inversores,
analizadas en (Seth, 2016), junto a una breve descripcidn de las mismas:

- Pro Real Time: es un programa de bolsa 'online' especializado sobre todo en analisis.
Una de sus principales ventajas es que no requiere ningun tipo de instalacion, ya que
no es necesario el intercambio de archivos ni la instalacidn de un software especifico
para el funcionamiento de la plataforma en cualquier lugar.

- Visual Chart: viene a cumplir una funcién parecida a Pro RealTime, es decir, es una
herramienta fundamentalmente para hacer analisis. Se puede utilizar desde cualquier
lugar con la version Visual Chart Java Edition, que es multiplataforma y no requiere la
instalacion de un software adicional. La herramienta que se instala es tan completa
para el analisis como Pro RealTime y permite crear carteras, optimizar sistemas o,
incluso, desarrollar estrategias propias si se tienen conocimientos de programacion
con el lenguaje estandarizado Visual Basic para Aplicaciones (VBA).

- Metatrader: si las dos anteriores herramientas eran mas de analisis (aunque también
permiten operar a través de un broker), Metatrader es una de las opciones mas
habituales empleadas para la operativa, usadas especialmente para el Forex o
mercado de divisas o en aquella operativa muy centrada en el intradia.

- Ninjatrader: al igual que la anterior, Ninjatrader esta mas focalizada hacia la operativa
en vez del andlisis y la suelen usar los operadores muy activos en bolsa, acciones v,
especialmente, en futuros, donde esta plataforma tiene muy buena reputacion. Tiene
herramientas para crear graficos avanzados y dispone de un analizador de estrategias
y otro de mercados. Igualmente, permite operar directamente desde los graficos y es
una herramienta disponible en mas de 150 brokers en todo el mundo. Su punto fuerte
es la facilidad operativa y el hecho de que es mas completa para crear sistemas
automaticos, programados en el lenguaje de programacion CH.

- Metastock: finalmente, Metastock es uno de los programas de operativa en mercados
preferido por los inversores profesionales. Quizds sea el programa mds popular y
reconocido en las grandes mesas de operaciones.
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4.6 Sistema de entrenamiento y validacién en el analisis técnico:

Backtesting

Una vez introducidos los conceptos tedricos sobre las medidas de rendimiento utilizadas en los
sistemas de trading y las principales herramientas software para el analisis técnico, en este
apartado se presenta un concepto de especial importancia en el entrenamiento de los sistemas
de trading.

El backtesting es el proceso de testear una estrategia de trading sobre los datos histéricos con
el fin de asegurar su viabilidad antes de ejecutar dicha estrategia en el mercado real. De este
modo, este método permite al inversor probar su estrategia, analizar los resultados, depurarla'y
optimizarla, y cuantificar, mediante las medidas de rendimiento descritas anteriormente, el
comportamiento de su sistema de inversion.

Si los resultados cumplen con los criterios necesarios y son aceptables para el inversor, la
estrategia puede ser implementada con cierto grado de confianza. Si los resultados son menos
favorables, la estrategia puede ser modificada, ajustada y optimizada para lograr los resultados
deseados, o puede ser completamente descartada.

Las herramientas software de trading, como las descritas con anterioridad, permiten el empleo
de este método, siendo basico para la validacion de los sistemas de inversion implementados.
De hecho, cuando se hace correctamente, el backtesting puede ser una herramienta de gran
valor para tomar decisiones sobre el uso de una determinada estrategia.

Uno de los aspectos a tener en cuenta durante el proceso del backtesting es el periodo de
testeo. La duracion del periodo debe ser lo suficientemente larga como para incluir periodos
con condiciones de mercado variables, incluidas las tendencias alcistas, bajistas vy
comportamientos laterales de los mercados. Realizar pruebas en un solo tipo de condicion del
mercado puede producir resultados Unicos que pueden no funcionar bien en otras condiciones
del mismo, lo que puede conducir a resultados sesgados, y por tanto, a conclusiones erréneas.

Otro aspecto a tener en cuenta es el tamafio del nimero de operaciones, ya que si éste es muy
pequeio los resultados pueden no ser estadisticamente significativos. Por tanto es deseable,
durante el periodo de entrenamiento, manejar un nimero considerable de operaciones.

Uno de los aspectos mas importante asociado al backtesting es el nivel de robustez de la
estrategia. Esto se logra comparando los resultados de una prueba posterior (periodo de
validacion) optimizada en un periodo anterior (periodo de entrenamiento) con la misma
configuracion de la estrategia. Si los resultados son igualmente rentables, entonces la
estrategia puede ser considerada valida y robusta, y estd lista para ser implementada en
mercados en tiempo real. Si la estrategia no tiene el comportamiento deseado en el periodo de
validacion, entonces necesita un mayor desarrollo u optimizaciéon, o bien deberia ser
abandonada.

Modelado de sistemas de inversion mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




Capitulo 4. Fundamentos tedricos sobre bolsa

En definitiva, en este apartado se ha pretendido hacer hincapié en la importancia que posee el
sistema de entrenamiento y validacion de un sistema de inversion, ya que dependiendo de los
resultados obtenidos en esta fase, dependera el grado de éxito o fracaso que se alcance con

dicho sistema.
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5.1 Sistemas de trading

Dentro del area financiera, una de las principales preocupaciones ha sido la prediccidon de los
movimientos de los precios en los mercados financieros. Diversos estudios muestran que el
rendimiento del mercado bursatil es predecible en cierto grado. Por ejemplo, en (Lo y
Mackinlay, 1988), utilizando datos de mercados bursatiles, registraron una correlacion positiva
en el rendimiento semanal.

Como se ha comentado anteriormente, existen multitud de técnicas de Soft Computing para la
prediccion de los movimientos futuros de los precios. Sin embargo, muchos inversores siguen
usando los sistemas de inversion de una forma convencional, como por ejemplo, sistemas
basados en un grupo de indicadores técnicos los cuales activan reglas enunciadas con la ldgica
clasica. Por este motivo, siguiendo el objetivo general de la tesis y el objetivo especifico 4 de la
seccién 1.1.1, se ha propuesto una aproximacion metodoldgica general que permita adaptar los
sistemas de inversion convencionales mediante la l6gica borrosa. Con ello se consigue sistemas
facilmente implementables, con una baja carga de trabajo y que aportan una mejora en la
interpretacion de su funcionamiento y de los resultados obtenidos, ya que modelan el
razonamiento experto.

A pesar de las diferencias conceptuales de los sistemas implementados en la presente tesis
mediante légica borrosa, las aproximaciones metodoldgicas concretas reflejadas como
aportacién en los trabajos desarrollados en (Naranjo et al., 2015) para sistemas de trading
basados en indicadores borrosos y gestion de capital borrosa; y en (Naranjo et al., 2017) para
sistemas de trading basados en velas japonesas borrosas, presentan un desarrollo comun,
permitiendo que el uso de la légica borrosa sea extrapolable a otros tipos de sistemas no
planteados.

Dicha aproximacion metodolégica general ha abarcado los siguientes procesos:

- Método para la borrosificacion de las variables de entrada al sistema de trading. En
particular, estas variables han sido los indicadores técnicos y las variables utilizadas en
el analisis basado en velas japonesas. Dicho estudio ha consistido en la adaptacion de
las variables a un determinado rango de valores y en la creacion de regiones borrosas
para dichas variables. La concrecidn de este apartado ha consistido en:

o Borrosificacion de indicadores técnicos conocidos por los inversores.

o Borrosificacidon de un indicador de creacion propia como propuesta y ejemplo
de adaptacion del sistema implementado a otros posibles indicadores
planteados por los inversores.

Borrosificacidon de velas japonesas inspirado en Lee et al. (2006)
Generalizacion de la borrosificacion utilizada en (Lee et al., 2006) a otros
tipos de variables pertenecientes al analisis de velas japonesas.

- Propuesta de un sistema de control borroso basado en un conjunto de reglas de tipo
Mandami. Para ello se ha trasladado el conocimiento del experto, utilizando como
partida el conjunto de reglas de légica clasica. La concrecién de este apartado ha
consistido en:
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o Definiciéon de un conjunto de reglas borrosas para sistemas de trading con
indicadores técnicos.

o Definicion de un conjunto de reglas borrosas para sistemas de trading
basados en velas japonesas.

- Propuesta de salidas borrosas que permiten la gradacién de la incertidumbre
expresada para la prediccion del comportamiento de los mercados. Se ha concretado
como:

o Borrosificacion de las salidas para sistemas de trading que proporcionan
como resultado la tendencia futura del mercado.

o Borrosificacion de las salidas para otro tipo de sistemas, como por ejemplo,
los sistemas basados en aprendizaje perezoso.

- Modelado del sistema de gestidn de capital mediante la incertidumbre de la prediccidn
de la tendencia, indicado por la salida borrosa proporcionada por los sistemas de
trading. Esto permite que la informacidn borrosa fluya desde el inicio del sistema de
trading hasta el sistema de gestidon de capital, consiguiendo que la légica borrosa sirva
como nexo de unién entre los sistemas.

- Métodos de ajuste del sistema de reglas mediante backtesting buscando la
maximizacién de la ganancia y la minimizacion del riesgo (DD). En particular, para los
sistemas implementados basados en indicadores técnicos, debido a que estos sistemas
poseen parametros que conviene ajustar, se realiza una optimizacidn mas formal para
encontrar valores éptimos de dichos parametros. Dicha optimizacidn se basan en dos
métodos:

o De ventana fija: se realiza inicialmente una optimizacién con un marco
temporal de un afio y, con los pardmetros 6ptimos obtenidos, se valida el
sistema.

o De ventana deslizante: se realizan optimizaciones periddicas con un marco
temporal de tres meses y, con los parametros dptimos obtenidos, se valida el
sistema durante los tres meses posteriores.

- Interpretacidon y andlisis de resultados utilizando las medidas de rendimiento
usualmente utilizadas por los inversores con sistemas andlogos basados en l|dgica
clasica. Mediante este analisis, se pueden extraer las ventajas que aporta el uso de la
I6gica borrosa y cuantificar las mejoras que produce.

Como se ha comentado, la aproximacion metodoldgica se ha aplicado sobre dos sistemas de
trading diferentes, muy extendidos entre los inversores. En primer lugar, los que usan
indicadores técnicos y, por otro lado, los basados en velas japonesas. Las ventajas e
inconvenientes de cada grupo dependeran del estilo de inversiéon que posea quien los use, por
ejemplo, los indicadores técnicos son férmulas matemadticas con ciertos coeficientes variables,
los cuales deben ser calibrados para todos y cada uno de los graficos, es decir, para cada valor
de cada mercado donde se quiera aplicar. Tienden a tener una vida util corta ya que, al igual
que el precio, cambia con el valor, el marco temporal y el paso del tiempo, y hacen que sea
necesario dicho ajuste. Sin embargo, los basados en velas japonesas suelen tener reglas mas
estaticas y no poseen tantos parametros de configuracion, tampoco les asegura que sean
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constantes a lo largo del tiempo. Como ventaja que poseen estos ultimos frente a los
indicadores es que, si bien necesitan estar constantemente realizando célculos en funcidon de la
periodicidad de las muestras de los precios que se tengan como entradas, los basados en velas
japonesas utilizan el resumen diario de la sesidon, por lo tanto tienen menor carga
computacional. En definitiva, dependiendo del estilo que posea cada inversor y de sus
necesidades, podra decantarse por uno, por otro o por una combinacién de ambos. Las dos
lineas son ampliamente estudiadas, existiendo trabajos sobre los de indicadores técnicos como
(Lam et al., 2001; Dourra y Siy, 2002; ljegwa et al., 2014), y los basados en velas japonesas (Lee,
2009; Linares et al., 2009; Lu et al., 2014), por citar tan solo unos ejemplos.

Debido a su extensivo uso, se han estudiado estos dos tipos de sistemas de trading. En
particular, los sistemas de trading basados en indicadores técnicos, incluyen los trabajos;
(Naranjo et al., 2013a, 2013b, 2015), mientras que el segundo bloque integra las contribuciones
(Naranjo y Santos, 2016; Naranjo et al., 2017), correspondientes a sistemas de trading basados
en velas japonesas borrosas.

A continuacion, la discusién integradora se ha dividido en tres apartados. El primero de ellos
versa sobre los sistemas de trading basados en indicadores borrosos, en la que se detalla el
estudio realizado en la investigacidn sobre la aplicacién de la légica borrosa a estos sistemas.
Seguidamente, en contraposicion a estos sistemas, se describe el trabajo realizado en Ia
implementacidn de sistemas de trading basados en velas japonesas, donde se compararan con
los anteriormente nombrados. Por ultimo, se describe el estudio realizado sobre los sistemas
de gestion del riesgo y capital borrosos.

Por otra parte, debido a la transversalidad que poseen los objetivos marcados, tanto el objetivo
general como los objetivos especificos de la seccién 1.1.1, se presenta dificil aislarlos e
identificarlos exclusivamente a trabajos concretos, particularmente los objetivos especificos 1,
2, 3,4y 5. Por este motivo, se ha pretendido remarcar en los trabajos aquellos objetivos que se
hacen mas relevantes en los mismos o bien aquellos que se alcanzan por primera vez durante la
investigacion, sin por ello obviar ni excluir el resto de objetivos, como se ha comentado
anteriormente, bien sean objetivos transversales o aquellos alcanzados con anterioridad.

5.2 Sistemas de trading basados en indicadores técnicos borrosos

En las dos primeras publicaciones (Naranjo et al., 2013a, 2013b), se presentd una definicion de
un sistema completo de trading basado en tres indicadores técnicos borrosos, concretamente,
un indicador RSI (Relative Strength Index) y otro ADX (Average Directional Index) de [ sesiones,
y un indicador personalizado basado en el cruce de medias de m y n sesiones con filtrado
MACD (Moving Average Convergence Divergence). Dichos parametros, m, nyl es necesario
ajustarlos. La eleccidn correcta de estos parametros, como se discutira posteriormente, es
imprescindible para la obtencidn de unos resultados adecuados.
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El indicador RSI muestra la fuerza del precio y por tanto los momentos adecuados para vender
o comprar, mientras que el ADX es un indicador de si el valor se encuentra en tendencia o en
rango, y en caso de encontrarse en tendencia, la fuerza de la misma. El indicador personalizado
basados en el cruce de medias maviles y filtrado MACD consiste en un seguidor de tendencias y
nos indica el tiempo de tendencia en la que nos encontramos. Estos indicadores fueron
escogidos por dos motivos: primero, porque con solo tres indicadores se puede obtener la
informacion necesaria de si estamos o no en tendencia, el tipo de la misma y la fuerza en la que
se encuentra el precio del valor y, por tanto, saber si el valor estd sobre comprado o
sobrevendido, indicando en definitiva un posible cambio de tendencia. Ademds, se han
utilizado 2 indicadores ampliamente utilizados por los inversores (RSl y ADX) y un indicador
personalizado, los cuales posteriormente han sido borrosificado. Es importante destacar que
los sistemas propuestos no limitan el uso a los indicadores establecidos, sino que permite la
posibilidad de que los inversores puedan construir sus propios indicadores y aplicar los
métodos planteados en la presente tesis.

Se ha generado un sistema borroso basado en este tipo de indicadores, constituido por un
conjunto de reglas if-then tipo Mandami, con operadores maximo-minimo y el método del
calculo del centroide para la desborrosificacion, proporcionando dos salidas, dependiendo del
sentido de la futura tendencia, Bullish (tendencia alcista) o Bearish (tendencia bajista),
indicando la fuerza o certeza de la prediccion realizada con valores comprendidos entre 0-100.

Los objetivos marcados en estos dos primeros articulos fueron establecer un sistema de
inversién y observar el comportamiento de los sistemas ante un tipo de mercado determinado,
permitiendo analizar los resultados obtenidos (objetivo especifico 1). Para ello se escogid el
mercado Nasdag-100, ya que se trata de un mercado constituido por las 100 empresas
tecnoldgicas mas relevantes de EEUU, siendo junto con el S&P500, el mas importante del
mundo en cuanto a volumen de negociacidn y un activo de referencia para medir el pulso de las
economias mundiales. Ademas debido a su volumen de negociacion y liquidez, lleva intrinseco
numerosas fluctuaciones, cambios de tendencias, etc, lo cual era interesante para poder validar
los sistemas implementados. Concretamente se escogié una cartera compuesta por diez valores
del Nasdag-100

Para poder comparar los resultados se implementd un sistema clasico, basado en reglas crisps.
Dichos sistemas fueron simulados en la plataforma Ninjatrader, utilizando un sistema de
optimizacién propio basado en algoritmos genéticos incorporado en la plataforma. Debido a,
como se ha comentado anteriormente, la sensibilidad que poseen estos sistemas al ajuste y
calibracién de los indicadores, se usaron dos sistemas de entrenamiento, uno basado en
ventana fija de un afio y otro en ventana deslizante de tres meses. Los resultados obtenidos
mediante el sistema de entrenamiento de ventana deslizante resultaron ser considerablemente
mejores a los de ventana fija, demostrando un comportamiento mas estable en la consecucion
de ganancias a lo largo del periodo de validacion para los valores de la cartera estudiada. Este
efecto fue notado para ambos sistemas, el basado en légica borrosa y el basado en ldgica
clasica, aunque el rendimiento obtenido con el sistema de ldgica borrosa fue superior en ambos
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casos al obtenido con el sistema estandar. Como consecuencia de los resultados obtenidos, se
abarcaron dos objetivos marcados, concretamente, el objetivo especifico 3y el 8.

Los resultados obtenidos en (Naranjo et al.,, 2013a) confirmaron cdmo de efimeros son los
parametros Optimos que poseen estos sistemas, ya que se obtuvieron notables mejoras
utilizando el sistema de entrenamiento de ventana deslizante de tres meses frente al de
ventana fija de un afio.

Este efecto se puede observar incluso mejor en (Naranjo et al., 2013b) donde se afiadié como
marcador de referencia de mercado (benchmark) el proporcionado por el sistema Buy&Hold
(compra y retén en inglés). En este articulo se puede observar cdmo los beneficios obtenidos
por el sistema borroso evolucionan de forma constante suavizando las caidas del precio del
mercado, mientras que los beneficios obtenidos por el sistema basado en légica clasica no
consiguieron despegar ni acompanfiar a las subidas del mercado y se veian afectados de una
forma mas acuciante por las caidas del mismo (objetivo 3).

Una vez observado el comportamiento de los sistemas de inversién basados en indicadores
técnicos en un mercado, dicho sistema se validé en (Naranjo et al., 2015), en el cual se amplié
el periodo de validacion a la par que se incluyé valores de un nuevo mercado a la cartera de
inversiéon. En particular, se escogié el mercado Eurostoxx 50, el cual se compone de las
cincuenta empresas de mayor capitalizacion bursatil de la Eurozona, de diversos sectores, a
diferencia del Nasdag-100 que se componia exclusivamente de empresas tecnoldgicas. Se
escogieron nueve valores pertenecientes al Eurostoxx para poder validar el comportamiento de
los sistemas ante el mayor nimero de situaciones posibles, debido a que se tratan de sectores
no relacionados entre si y pertenecientes a diferentes paises. Ademas se realizd un estudio mas
pormenorizado de los resultados que en los dos articulos anteriores, permitiendo a los
inversores que opten por este tipo de sistemas tenerlos mejor caracterizados.

De los resultados obtenidos, se pudo apreciar como los sistemas tenian un comportamiento
similar a (Naranjo et al., 2013a, 2013b) tanto con la ampliacidn del periodo de validacién, como
con los nuevos valores incorporados a la cartera de inversidén, demostrando la idoneidad de la
aplicacion de la ldgica borrosa a los sistemas de trading basados en indicadores técnicos, ante
mercados diferenciados y a lo largo del tiempo. En este trabajo se pudo comprobar la
estabilidad que ofrece el sistema ampliando su caso de uso tanto en tiempo como con un
nuevo mercado que, como consecuencia, se logré cumplir con el objetivo especifico 6.

Como resumen, las propiedades extraidas del estudio de los sistemas implementados mediante
l6gica borrosa consistieron en una considerable mejora en los beneficios, denotada por un
crecimiento sostenido de los beneficios a lo largo del periodo de validacion, una reduccién de
pérdidas y del riesgo, suavizando los tramos de pérdidas, y en definitiva, la obtencién de un
comportamiento mas estable que su sistema analogo basado en légica clasica.
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5.3 Sistemas de trading basados en velas japonesas borrosas
En los articulos (Naranjo y Santos, 2016; Naranjo et al., 2017) se han implementado sistemas de
trading basados en velas japonesas.

Como trabajo futuro indicado en (Naranjo et al., 2015) se propuso la borrosificaciéon de otro
tipo de técnicas utilizadas por los inversores. Por ese motivo se introdujo la légica borrosa en
los sistemas de trading basados en velas japonesas. Concretamente, los objetivos buscados
eran comprobar si los resultados obtenidos sobre los indicadores técnicos eran igualmente
trasladables a este tipo de sistemas. De este modo, corroboraria una de las principales hipdtesis
de esta tesis, la idoneidad que posee la légica difusa dentro de este ambito, con independencia
de las técnicas o tipos de sistemas que se desee implementar (objetivo 3).

Otro de los objetivos buscados era paliar la desventaja que poseen los sistemas de trading
basados en indicadores técnicos y encontrar sistemas mas estables a lo largo del tiempo vy, al
igual que en los anteriores, validos para diferentes tipos de mercados (provocando una mejoria
en el objetivo especifico 6).

En particular, el objetivo buscado en (Naranjo y Santos, 2016) fue predecir con precision el
comportamiento del mercado futuro a partir de la informacidn basica y vaga representada por
la l6gica difusa, que se ha obtenido a partir de un historial de velas japonesas. Se aplicé una
comparacion de los k-vecinos mas cercanos (k-NN) para hacer la prediccion de futuras sesiones.
Es decir, predecir la vela de la siguiente sesion t+ 1, lo que equivalia a predecir el
comportamiento completo de la siguiente sesion, los valores de apertura, cierre, maximo y
minimo.

Uno de los inconvenientes que plantean este tipo de sistemas de trading es que, debido a la
necesidad de comparar los valores de las sesiones actuales con los de las anteriores, se comete
un error acumulativo, que consiste en una componente estocastica de tendencia alcista que
tienen los mercados a lo largo del tiempo, debido principalmente a la depreciacién del dinero.
Para paliar este efecto, se siguid la forma de construir las entradas borrosas de Lee et al. (2006),
que bdsicamente consisten en indicar de modo porcentual los tamafos de los cuerpos y
sombras de las velas.

Sobre dichas entradas, se implementd un sistema de reglas borrosas que proporcionaba dos
salidas, Rpo y Rsize, las cuales indicaban las relaciones de posicidn y tamafio, respectivamente,
del cuerpo con respecto a la vela y eran utilizadas como pardmetros de comparacién del
sistema k-NN.

Para validar el sistema se utilizé un entrenamiento de ventana fija durante el afio anterior
sobre 15 valores del mercado Nasdag-100. El sistema se ejecutd con patrones formados por
diferentes numeros de velas, especificamente desde 1 a 10. Para medir la efectividad del
sistema de trading, se calculé el porcentaje de error de los pardmetros obtenidos en la
prediccion y los parametros reales obtenidos, es decir, sobre los parametros que definen la vela
y por tanto la sesion (apertura, cierre, maximo y minimo).

Modelado de sistemas de inversién mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




m Capitulo 5. Discusion integradora de las publicaciones asociadas a la tesis

Algunas conclusiones son, en primer lugar, que a pesar de utilizar variables de entrada
porcentuales, en las cuales no deberia influir la componente estocastica de tendencia alcista
comentada anteriormente, se pudo observar su efecto en los errores obtenidos sobre los
parametros de la vela. Sin embargo, aunque dichos errores fuesen notables, no estaban
relacionados con la forma de la vela resultado de la prediccidn. Para cuantificar este efecto se
desplazaron los valores de comparacién haciéndolos coincidir con el valor de apertura de la
sesion real obtenida del mercado, es decir, se desplazé la vela predicha de tal forma que 02
fuese igual al valor de apertura real (02 = Oreal) quedando el resto de parametros
desplazados de igual forma, reduciendo notablemente el error cometido. A pesar de los buenos
resultados, este tipo de sistemas no posee la capacidad de incorporar el conocimiento del
experto, dado que realiza un sistema de aprendizaje perezoso basado en tamafios y posiciones
relativas de un conjunto de los parametros de las velas. No obstante, el sistema propuesto
resultd ser una herramienta muy valiosa para aumentar la eficiencia del proceso de toma de
decisiones en los mercados bursatiles, incluso cuando los inversores ya han realizado sus
drdenes una vez que la sesidén ha comenzado. De hecho, la principal aportacion de (Naranjo y
Santos, 2016) es que puede ser utilizado como un marco en el que establecer y acotar los
limites de la sesion en la que invierten, como complemento de otros sistemas de inversion vy,
por lo tanto, producir una mejora. El establecimiento de dicho marco supondria una gran
ventaja en la mejora de la gestion del riesgo, ya que se obtiene de forma anticipada los limites
en lo que acotar las entradas y salidas de las operaciones.

Para implementar un sistema de trading modelado por légica difusa que permitiese incorporar
el conocimiento con velas japonesas, en (Naranjo etal., 2017) se utilizaron tres patrones
indicadores de tendencia alcista, Kicking Bullish, Hammer y Piercing Line. Para ello se siguid el
mismo procedimiento de la aproximacidn metodoldgica general comentada en la introduccién
de este capitulo, corroborando la posibilidad que ofrece el procedimiento de adaptar los
sistemas de inversion con independencia de su estructura o tipologia.

La principal diferencia con otros trabajos (Kamo y Dagli, 2009; Roy et al., 2014a) es que utilizan
patrones de velas japonesas de un modo clasico y posteriormente construyen sobre ellos un
sistema de reglas borrosas. En el sistema planteado en (Naranjo et al., 2017), se da un paso mas
y no sélo se utiliza la l6gica difusa para modelar el proceso de reconocimiento de patrones, sino
ademds trabaja con patrones borrosos basados en velas japonesas.

El primer objetivo que se planted fue una generalizacidon de las variables borrosas pero sin
restricciones en el modelado tanto en la utilizacidén exclusivamente de los tamafios de las
sombras y cuerpos de las velas, como en la utilizacién de valores positivos para la definicidon de
las variables linglisticas. A modo de ejemplo, y para poder posteriormente validar el sistema,
se modelaron los tres patrones alcistas anteriormente comentados. Para ello se especificaron
otras variables necesarias para el modelado de los patrones, concretamente la tendencia, el
gap, etc. Ademas se modificéd la definiciéon del cuerpo y se extendid a valores negativos por lo
que ya no es necesario indicar el color de la vela. De este modo se proporciona una visidén mas
amplia y se aporta un método sistematizado para la formacidn de nuevas variables borrosas.
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Como salida borrosa se escogié Bullish (comprendida entre 0 y 100), ya que los patrones
implementados son de tendencia alcista.

Sobre cada patrén se especificd un conjunto de reglas proporcionadas por el experto, que
fueron modificadas en funcién del andlisis de los resultados obtenidos durante el periodo de
entrenamiento, escogiendo aquellas que producian una mejor tasa de aciertos. Se escogio un
sistema de entrenamiento basado en el backtesting, con ventana fija, con un tamaio de un afio,
sobre los mismos diez valores del mercado Nasdag-100 de (Naranjo et al., 2015). Sin embargo,
el sistema se validd sobre dicho portafolio del Nasdag-100 durante los dos afios posteriores y
sobre el mismo portafolio del Eurostoxx utilizado, en el mismo periodo de dos afios de (Naranjo
y Santos, 2016).

Los resultados obtenidos demostraron la capacidad que posee el sistema propuesto de mostrar
un comportamiento estable a lo largo del tiempo y ante diferentes situaciones que se
presenten en los mercados (objetivo 6). Concretamente el sistema basado en légica borrosa
obtuvo una tasa de aciertos estable en ambos mercados, superior en el mercado Nasdaq e
inferior en el Eurostoxx en comparacién con el sistema basado en légica clasica. Sin embargo, el
numero de activaciones de las reglas fue muy superior en el caso del sistema borroso, lo que
conllevo, aparejado a una estrategia de inversidn como se detallara en el siguiente apartado, a
unas ganancias superiores. Debido a las pocas activaciones que se produjeron en ambos
mercados para el sistema basado en ldégica clasica y a la disparidad en la tasa de aciertos
obtenida, se mostré la incertidumbre que ofrecen este tipo de sistemas usados de forma
tradicional, que por otro lado, desaparece con la incorporacion de la ldgica borrosa,
permitiendo corroborar las ventajas que se obtienen al modelar el conocimiento del experto en
este tipo de escenarios mediante légica difusa (objetivo 3).

Como conclusién, y a la luz de los resultados obtenidos, el trabajo desarrollado en (Naranjo
et al.,, 2017) aporta un sistema general y abierto de modelado borroso de velas japonesas con
las que construir un sistema de trading mediante un proceso completo y detallado, que afiade
una mejora significativa en las ganancias y ofrece un comportamiento mas estable en
comparacioén con los sistemas tradicionales, cumpliendo de este modo los objetivos marcados
al inicio de esta linea de investigacion (objetivos 4 y 3 respectivamente).

5.4 Sistemas de gestion del riesgo y capital borrosos

Como se ha comentado anteriormente, algunos estudios muestran que no es suficiente
predecir el movimiento de los precios del mercado, sino que ademas conviene tener controlado
el riesgo asumido, lo que conlleva implementar una gestién de capital eficiente que indique la
cantidad a invertir y acote los riesgos. Con este objetivo, a lo largo de la investigacidn se han
estudiado diferentes estrategias de gestién de capital, algunas de ellas sencillas, como por
ejemplo el modelo de lote fijo, fraccion fija, fraccidn fija periddica, fraccion fija del beneficio,
etc., donde realmente no existe un ratio equilibrado entre la progresién de los beneficios y el
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riesgo asumido en cada operacidn, y otras, mas sofisticadas que intentan optimizar dicho ratio,
como por ejemplo, la férmula de Kelly, la f-6ptima y sus variantes, Fixed Ratio, etc.

En definitiva, para implementar un sistema completo de trading, entendiendo como tal el
conjunto de sefiales que identifican alertas en los valores a invertir, con la finalidad de conocer
cuando operar tanto en la entrada como en la salida del mercado, se debe incorporar un
sistema de gestion de capital, el cual indica la cantidad de capital a invertir para obtener una
progresidn de los beneficios, controlando en todo momento el riesgo.

El objetivo principal en este area fue, por un lado, aprovechar las ventajas que ofrece la ldgica
borrosa, no solo en el sistema de trading sino para la gestion de capital, obteniendo como
resultado un sistema de inversion completamente borroso, el cual se alimenta de la
informacion proporcionada por las salidas borrosas del sistema de trading (objetivo 7). Por otro
lado, establecer un modelo de gestién de capital borroso y una comparativa con otros sistemas
de gestion de capital (objetivo 8).

Concretamente en (Naranjo et al., 2013a, 2013b) se implementd un sistema de gestién de
capital basado en la f-optima que utiliza la informacién proporcionada por la salida del sistema
borroso implementado. A pesar de que la f-6ptima proporciona la forma de calcular la cantidad
exacta a invertir para producir un crecimiento geométrico de los beneficios, su utilidad ha
quedado acotada a nivel tedrico, ya que en la mayoria de los casos implica correr un riesgo
demasiado elevado debido al alto valor obtenido. Por ello se suele utilizar la llamada f-liquida (o
f-fraccional) que se sitlia en un 10% de la f-dptima. Sin embargo, en ocasiones donde la
seguridad de estar ante una operacion ganadora es alta, marcada por la salida del sistema
borroso planteado (en este caso corresponderia a un valor alto, cercano a 100), dicha f-liquida
podria ser insuficiente, es decir, podria asumirse correr mas riesgo (y por lo tanto la posibilidad
de obtener mayores beneficios) ya que el valor de la f-liquida seria demasiado conservador. Por
el contrario, ante entradas en el mercado no tan seguras (valores bajos en la salida del sistema
borroso), un riesgo conservador como el que ofrece la f-liquida seria idéneo. Por ello se cred
una f-personalizada, modelada mediante una variacidon proporcionalmente lineal en funcion de
la salida borrosa, teniendo como extremos maximo y minimo, la f-6ptima y la f-liquida
respectivamente.

Durante las pruebas realizadas se pudo intuir que el sistema borroso ofrecia una mayor
probabilidad de obtener beneficios y, ademds, con beneficios mas altos (en media) durante el
periodo de validacidn, respecto al sistema clasico (objetivo 3 y 8). En el caso de obtener
pérdidas, el efecto que produjo utilizar el sistema borroso fue suavizar dichas pérdidas. Sin
embargo, el alto Draw Down del sistema borroso resulté un aspecto a intentar corregir. Debido
a que las pruebas realizadas se centraron en diez compariias de un mismo pais, en un mismo
sector y en un mismo marco temporal donde la mayoria de dichas compafiias siguen una senda
alcista, quedd como trabajo futuro comprobar que estas propiedades se cumplen en otro tipo
de mercados (objetivo 7).
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En (Naranjo et al., 2015) se extendid el caso de estudio ampliando la cartera de valores a un
mercado distinto al Nasdaqg, concretamente se escogieron 9 valores del mercado Eurostoxx. Se
hizo una seleccion de valores pertenecientes a distintos sectores, como por ejemplo, a la banca,
seguros, compafiias financieras... y ademas, de distintos paises. Para este articulo se intentd
diferenciar qué mejoras producia la gestion de capital borroso implementado, diferencidandola
de las mejoras que producia el sistema de trading de reglas borrosas. Ademas del sistema
cldsico y del sistema completamente borroso, se implementd otro sistema trading basado en
reglas borrosas, pero como sistema de gestion de capital se utilizd la f-liquida (10%), en vez de
la f-personalizada. De este modo se pudo discernir los resultados de ambas partes, por un lado
el sistema de trading y por otro el sistema de gestion de capital, resultando el sistema de
trading basado en légica borrosa implementado con la f-personalizada el que mejor resultados
obtuvo, seguido del sistema de trading basado en Iégica borrosa con la f-liquida, obteniendo los
peores resultados el sistema clasico.

En general, el sistema que se propuso obtuvo un buen comportamiento, mostrando una
tendencia ascendente y constante de beneficios. La evidencia sugiridé que el uso de la gestion de
capital borroso es prometedora, y este hecho se hace mas relevante ya que en la literatura no
existen muchos articulos que traten la gestidon de capital desde una perspectiva borrosa

En (Naranjo et al., 2017) se usaron dos sistemas de gestién de capital sencillos, uno del tipo
“todo-nada” usado en el sistema cldsico y en el borroso, y otro en el que el porcentaje de
capital a invertir venia dado por la salida borrosa, es decir, por el grado de certeza en la
prediccion. El principal objetivo buscado fue demostrar las ventajas que puede ofrecer un
simple sistema de gestién de capital basado en la informacion proporcionado por las salidas
borrosas del trading, en contraposicion a sistemas mds complejos, como el implementado en
(Naranjo et al., 2015).

Los resultados indicaron que al usar una estrategia simple de gestion de capital basada en
légica borrosa, se obtenian unos resultados levemente inferiores en comparacién con la
estrategia clasica del tipo “todo-nada”, pero con respecto al Maximo DD, proporcionaba una
considerable reduccién. Dicho comportamiento fue observado para ambos mercados.

Los resultados obtenidos fueron comparados con los de (Naranjo etal., 2015) ya que se
replicaron las condiciones del experimento. En dicha comparacién, el sistema borroso, con una
estrategia simple de gestidon de capital, alcanzd un porcentaje de beneficios mas alto que el
Fuzzy IC y un maximo DD (DrawDown) mds bajo para el mercado Eurostoxx. Esto demuestra el
alto potencial del sistema de modelado difuso implementado en este articulo, debido a que
para el experimento se utilizaron tan solo tres patrones de tipo alcista.

La gran aportacién de los resultados extraidos en estos estudios, ademas de los indicados
anteriormente, es la posibilidad de aprovechar no sélo las ventajas que proporciona la légica
borrosa aplicada a cada parte de un sistema de inversidn, sino la sinergia obtenida tras aplicar
la légica difusa durante todo el proceso involucrado en la implementacién de un sistema
completo de inversidn.
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Capitulo

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se resumen las contribuciones de esta tesis en el campo de la aplicacidn de la
l6gica difusa a los sistemas de inversion en los mercados bursatiles. Se expondran las
conclusiones obtenidas de la implementacion de los sistemas propuestos y, por ultimo, se
indicardn las posibles lineas futuras de trabajo.

6.1 Conclusiones

En esta tesis se ha profundizado en el modelado basado en légica difusa de sistemas de
inversién, para traer a estos sistemas financieros los beneficios de esta técnica del soft
computing. Para lograr este objetivo general, planteado al inicio de la presente tesis y tomado
como punto de partida, se modelaron diversos sistemas de inversidn, entendiendo como talesy
seglin Chande (2001), aquellos que se componen de un sistema de reglas con el que determinar
el momento oportuno de entrada y salida del mercado, un sistema de control del riesgo y
gestion del capital con el que acotar el riesgo asumido, asi como determinar el volumen del
capital a invertir en cada operacidn. Se obtuvieron por lo tanto tres funcionalidades para los
sistemas de inversidn desarrollados con esta técnica inteligente.

Ademas se ha analizado el procedimiento necesario para la implementacion de estos sistemas
inteligentes, con el fin de obtener una aproximacién metodoldgica que permite extender el
modelado borroso a otros sistemas de inversidn distintos de los estudiados en este trabajo,
obteniendo un marco de referencia como apoyo y soporte al modelado basado en ldgica difusa.

Como resultado de esta aproximacion metodolégica, al modelar el conocimiento experto en los
sistemas de inversién mediante la légica borrosa, se ha conseguido una mejora en la
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interpretacion, tanto en el modelado como en los resultados proporcionados, facilitando la
incorporacion del conocimiento del experto.

La primera aproximacion metodoldgica se planteé como el procedimiento a seguir en los
sistemas de trading basados en indicadores técnicos borrosos, como se especifica en (Naranjo
et al.,, 2015), mientras que la segunda detalla el proceso seguido en la implementacién de
sistemas de trading basados en velas japonesas borrosas (Naranjo et al., 2017).

Ademas, para abordar el objetivo de recoger la progresividad en la salida de los sistemas de
trading implementados segun el grado de incertidumbre, y trasladarlo al sistema de gestion de
riesgo y gestidn de capital, en ambos trabajos se han propuesto diversas implementaciones de
sistemas de gestion de capital.

Por todo ello, el resultado de la investigacidn realizada en esta tesis supone una aportacidon
novedosa en el campo de la aplicacion de la logica borrosa a un sistema completo de inversion,
incluyendo un aspecto fundamental y poco estudiado anteriormente, la gestion del capital.
Previamente a esta tesis, que se inicié en 2013, no existian articulos relacionados con este
aspecto ni ninguno que abarcase todas las fases de un sistema completo de inversion utilizando
I6gica difusa. La aparicién de algunos estudios durante la realizacion de la presente tesis como
(Gradojevic y Gengay, 2013; Vince y Wing-Long, 2014) suponen una tendencia a favor de la
aplicacidn de esta técnica en el campo de la gestién de capital, y una contribucion afadida que
corrobora la idoneidad de la légica borrosa aplicada a este ambito.

Por ultimo, se aporta un sistema de anadlisis basado en diversas medidas de rendimiento,
usualmente utilizadas por los inversores, sobre un sistema en el que se han aplicado técnicas de
la inteligencia artificial. De esto modo se consigue un analisis objetivo y se permite la
cuantificacién de las ventajas que aporta la Iégica borrosa en el modelado en los sistemas de

inversion.

De forma concreta y detallada, estas conclusiones se presentan a continuacion.

6.1.1 Sistemas de trading basados en indicadores técnicos borrosos

Los sistemas de trading basados en indicadores técnicos son ampliamente utilizados para
estudiar el comportamiento futuro de los mercados. El uso de la légica borrosa en este tipo de
sistemas ha aumentado en los ultimos afios; sin embargo, normalmente esta técnica inteligente
es aplicada de modo superficial y segmentada. El trabajo presentado en esta tesis ha
profundizado en la aplicacidén de la l6gica borrosa en comparacidn con los sistemas cldsicos v,
ademds, ha servido para implementar una aproximacion metodoldgica concreta (Naranjo et al.,
2015). Las aportaciones mas relevantes en este campo son:

- Propuesta de una aproximacion metodoldgica para sistemas de trading basados en
indicadores técnicos borrosos.
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- Comparativa de los sistemas de trading basados en indicadores técnicos borrosos
frente a los sistemas de trading con indicadores técnicos clasicos.

Las principales conclusiones derivadas de los resultados obtenidos en la investigacién han sido
las siguientes:

- Laidoneidad del empleo y uso de la ldgica borrosa en este tipo de sistemas de trading,
derivada de la comparativa realizada frente a los sistemas basados en indicadores
técnicos clasicos.

- La sencillez en la implementacion y la gran flexibilidad que ha mostrado la ldgica
borrosa para adaptarse a los diversos indicadores propuestos, lo que ha supuesto una
gran ventaja para su utilizacion en el establecimiento de un modelo de un sistema de
trading.

- La mejora obtenida en la interpretacién e incorporacion del conocimiento experto a
los sistemas de trading, facilitando su uso por los inversores.

- Los resultados obtenidos sobre diferentes mercados y periodos de validacién han
demostrado que la légica borrosa es capaz de reducir la incertidumbre en la tasa de
aciertos frente los sistemas de trading basado en indicadores técnicos clasicos. Las
mejoras se han traducido en buenas propiedades de los sistemas de trading borrosos
consistentes en un crecimiento sostenido de beneficios y una acotacion del riesgo
asumido, provocando una atenuacién en los periodos de pérdidas.

6.1.2 Sistemas de trading basados en velas japonesas borrosas

Otro de los campos investigados ha sido el estudio de los sistemas de trading basados en velas
japonesas borrosas. A pesar del auge que en los ultimos afios estan teniendo estos sistemas de
trading, al igual que ocurria con los de indicadores técnicos, no ha llevado aparejado el mismo
crecimiento el uso de la légica borrosa como técnica principal de implementacidn, sino que se
ha visto usualmente segmentada y reducida a ciertas partes del sistema. La principal aportacidn
en este campo ha sido corroborar la idoneidad que posee la légica borrosa y el establecimiento
de una aproximacién metodoldgica concreta que tiene como objeto el modelado borroso de un
sistema de trading basado en velas japonesas. Las contribuciones mas relevantes del empleo de
la l6gica difusa en este tipo de sistemas han sido:

- Implementacién de un sistema de trading basado en velas japonesas borrosas
empleando un modelo de aprendizaje perezoso de patrones con el método k-NN (k
Nearest Neighbors). Como resultado se ha conseguido el establecimiento de un marco
de operacién de apoyo y orientacion a los inversores para la mejora de la gestién del
riesgo.

- Aproximacién metodoldgica concreta para el modelado de un sistema de trading
basado en velas japonesas borrosas incorporando el conocimiento del experto:

o Implementacion de un sistema de trading basado en velas japonesas borrosas
de patrones comunmente usados y bien conocidos por los inversores.
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o Comparativa de los sistemas de trading basados en velas japonesas borrosas
frente a los clasicos.
- Comparativa de los sistemas de trading basados en velas borrosas con los sistemas de
trading basados en indicadores técnicos borrosos.

Las principales conclusiones obtenidas durante el desarrollo de la investigacién en este
apartado son las siguientes:

- La extrapolaciéon de los resultados obtenidos con los sistemas de trading
implementados con indicadores borrosos a este tipo de sistemas de trading, y
corroboracion de la idoneidad de la Idgica borrosa en el modelado de los sistemas de
trading planteada como uno de los principales objetivos de la tesis.

- Elmétodo empleado para la implementacién del sistema de trading borroso basado en
velas japonesas ha conseguido paliar el inconveniente y la desventaja que poseen los
sistemas de trading con indicadores de que deben ser optimizados debido a su corto
periodo de eficacia y a la considerable sensibilidad de sus parametros. Se ha
conseguido un sistema de trading estable en el tiempo basado en légica borrosa.

- Ademas otro de los objetivos que se ha cubierto es la implementacién de un sistema
que no necesitase ser optimizado dependiendo del valor o el tipo del mercado sobre el
que se valida. Concretamente, y como corroboracion de este efecto, el sistema de
trading se validé sobre un mercado distinto al de entrenamiento y se obtuvieron
resultados equiparables y estables en ambos casos.

- Establecimiento de una mejora en la gestion del riesgo derivada de la prediccion de la
forma de la vela que representa el comportamiento de la sesion futura, sirviendo
como marco de operacidn para acotar los limites de las inversiones.

- Establecimiento de una aproximacion metodoldgica concreta en la implementacion de
un sistema de trading basado en velas borrosas. Ademds de establecer los pasos y
describir el proceso, durante la investigacién se ha ejemplificado las diversas
situaciones a las que se puede enfrentar un inversor implementando o adaptando un
sistema como el propuesto.

- Con el sistema de borrosificacion propuesto y a tenor de los resultados, se ha
conseguido una considerable reduccién de la incertidumbre y disparidad de la tasa de
aciertos con respecto a sistemas andlogos basados en logica clasica.

6.1.3 Sistemas de gestion de capital borrosos

El campo de la gestién de capital es una de las areas donde la aportacién de este trabajo de
tesis puede tener mayor relevancia, debido fundamentalmente a dos motivos. El primero es
por los pocos estudios existentes en la literatura que utilizan la Iégica borrosa en este tipo de
sistemas, asi como la escasez de trabajos que presentan la sinergia de la aplicaciéon de la logica
difusa a un sistema completo de inversion. De este modo, los sistemas de gestién de capital
borrosos cierran el flujo de informacién. Las contribuciones mas relevantes en este campo han
sido:
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- Implementacidén de diversos sistemas de gestion de capital borrosos.

- Comparacion con sistemas de gestion de capital clasicos, realizando un andlisis con las
principales variables de medidas de rendimiento especificas de los sistemas de
inversién y comunmente usadas por los inversores.

- Demostracién de un sistema completo de trading y el procedimiento a seguir para
establecer, como nexo comun, el flujo de informacion proporcionada por los diversos
sistemas borrosos. Se establece un sistema de reutilizacién de la informacién
proporcionada por los sistemas de trading borrosos como entrada a los sistemas de
gestion de capital.

Las principales conclusiones que se han podido obtener durante el desarrollo de la

investigacidn son las siguientes:

- Comprobar los beneficios de la aplicacidon de la Iégica borrosa a las diversas partes en
las que se divide un sistema de gestion de capital, magnificando las ventajas obtenidas.

- Se ha observado en la validacidon de los sistemas con las estrategias borrosas de
gestion de capital una mejora de las propiedades de los sistemas de inversion,
consistente en un crecimiento sostenido de los beneficios a lo largo del periodo de
validacion, paliando los efectos de las pérdidas sufridas durante dicho periodo.

- El uso de la ldgica borrosa en los sistemas de gestidon de capital, siguiendo el método
desarrollado durante la investigacion, resulté un sistema novedoso e inexistente en la
literatura, abriendo nuevas lineas de investigacion que pueden aprovechar los
resultados obtenidos y extrapolarlos a otros sistemas de gestién de capital. De este
modo se ha conseguido establecer un método de modelado de sistemas de inversion.

6.2 Lineas de trabajo futuro

A la vista de los resultados obtenidos, las posibilidades de crecimiento y ampliacién de lineas de
investigacion relacionadas con esta tesis son potencialmente altas. Como continuacion de uno
de los objetivos marcados al inicio de la tesis, es importante plantear los futuros trabajos
siguiendo la idea de establecer un modelo abierto que permita la incorporacion y adaptacion
de indicadores, patrones, sistemas de gestion, etc., utilizados por los inversores, no exigiendo
como requisito la adaptacion de sus sistemas de inversidon a las restricciones de los trabajos
propuestos.

A continuacion se presentan posibles lineas de trabajo futuro. Se puede distinguir entre la
ampliaciéon de los casos de usos y, por otro lado, la incorporacién de nuevas técnicas que
permitan una mejora en los sistemas propuestos.

6.2.1 Ampliacion de casos de uso
- Unalinea de trabajo futuro que emerge de forma natural tras los resultados obtenidos
consiste en la adaptacion de otros sistemas de inversidon usados por los inversores,
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siguiendo la aproximacién metodoldgica propuesta. Dicha adaptacion, al igual que en
los sistemas implementados, consistiria en, por un lado, la incorporaciéon de otros
sistemas de trading basados en ldgica cldsica, y por otro en la incorporacion de nuevos
métodos de gestion del riesgo y capital que permitan la incorporacién de la
informacion borrosa proporcionada por los sistemas de trading.

Ampliando el razonamiento del parrafo anterior, los casos de usos empleados en esta
tesis han consistido en la compra y venta de valores en los mercados bursatiles, pero
en los mercados financieros existen multitud de productos que se negocian, no
restringiéndose sélo a la negociacidn de acciones. A modo de ejemplo, un mercado
financiero interesante para la implementacion de sistemas de inversion siguiendo la
aproximacion metodoldgica general propuesta seria el mercado Forex (Foreign
Exchange market). Dicho mercado consiste en el intercambio de divisas, es decir, se
realiza la negociacion de una moneda por otra y nacié con el objetivo de facilitar el
flujo monetario derivado del comercio internacional. Este tipo de mercado, a
diferencia del mercado bursatil, no consiste en la compra/venta de participaciones de
la empresa sino de una determinada divisa (moneda). Por ello resultaria interesante
corroborar las mejoras que ofrece la ldgica borrosa, siguiendo el procedimiento
propuesto, mediante el modelado de los sistemas de inversidn especificos de este tipo
de mercados.

La validacién de los sistemas de trading se ha llevado a cabo sobre marcos temporales
diarios, marcos que representaban la evoluciéon del precio durante una sesion
completa, es decir, un dia. Sin embargo se podrian probar en otros marcos temporales,
como por ejemplo en marcos intradia, como se plantean en (Fock etal.,, 2005;
Goumatianos et al., 2013), donde se implementan velas japonesas intradias, o en
marcos temporales mas amplios, como por ejemplo, varios dias, una semana, etc.

Otro de los aspectos en los que la ldgica difusa puede ofrecer una significativa mejora
es en el ambito de la seleccion de la cartera de valores para la creacion de un portfolio
inteligente donde se incorpore la seleccion de dichos valores. Estudios en este ambito
los encontramos en (Man-chung et al., 2002; Bogojevic, 2008; Goumatianos et al.,
2013; Chourmouziadis y Chatzoglou, 2016).

6.2.2 Incorporacion de nuevas técnicas

Una de las cuestiones surgidas en el modelado del conocimiento del experto a través
de la logica borrosa es saber hasta qué punto el experto tiene el conocimiento
correcto y completo sobre las sefiales e indicadores, sobre los patrones, sobre las
reglas de activacion, etc. Por ello una linea de investigacidén futura muy interesante
seria optimizar el conocimiento del experto utilizando, por ejemplo, una red
Neurofuzzy. Este tipo de redes aprovechan caracteristicas de las redes neuronales,
como la capacidad de aprender (autoajustarse) y generalizar, y las caracteristicas
propias de la logica borrosa.

Uno de los principales inconvenientes encontrado en la implementacion de un sistema
de aprendizaje perezoso basado en velas difusas es la inexistencia de estudios sobre la
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medida de las distancias borrosas. En la literatura existen diversas medidas planteadas
para la medicién de regiones borrosas, como por ejemplo en (Sridevi y Nadarajan,
2009; Vicente et al., 2013), donde se hace una comparativa de las distintas medidas
existentes. Sin embargo, al ser capaces de medir sélo distancias entre regiones
borrosas o regiones borrosas generalizadas, no tienen en cuenta la informacién
proporcionada por la salida borrosa ni el grado de pertenencia a dicha regién, con lo
que no es factible para medir las distancias entre salidas borrosas. Seria interesante
plantear un sistema de medidas de distancia de variables borrosas y emplearlos en los
métodos basados en aprendizaje perezoso de velas japonesas como el de (Naranjo y
Santos, 2016), y poder compararlos con los sistemas clasicos de medida, como por
ejemplo, euclidea, Minkowsky, Bhattacharya, Mahalanobis,... (Theodoridis vy
Koutroumbas, 2009) o con distancias especificas para velas japonesas (Arroyo, 2010).

La enumeracion de las lineas futuras de investigacion pretende ser una orientacién hacia las
areas de desarrollo que serian interesante explorar, sin pretender ser una descripcion
exhaustiva de las mismas. Como es obvio, existen mas aplicaciones y ampliaciones no
mencionadas que pueden surgir como fruto de los resultados expuestos en la presente
investigacidn asi como de los articulos derivados de la misma.
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En este capitulo se incluyen los articulos editados que se aportan como parte de esta tesis
doctoral.

8.1. Sistema fuzzy de decisidn para la gestion de capital en inversion en
bolsa

8.1.1. Cita completa

NARANJO, R., ARROYO, J., MECO, A. AND SANTOS, M. 2013. Sistema fuzzy de decisién para la
gestion de capital en inversidn en bolsa. CEDI 2013, IV Congreso Espaiiol de Informatica (IV
simposio sobre légica fuzzy y soft computing, LFSC2013, EUSFLAT). Volumen, pag. (afio): 959-
968.

8.1.2. Resumen original de la publicacion

En este trabajo se presenta un sistema de gestion de capital basado en ldégica difusa. A
diferencia de otros trabajos anteriores que usan un sistema de trading mas simple, en este caso
se han definido nuevos indicadores borrosos (o fuzzy) que permiten no sélo orientar en la
decision de cuando entrar o salir del mercado, sino también en la cantidad a invertir o a retirar
en cada una de las operaciones. También se ha usado otra técnica de soft computing, los algo-
ritmos genéticos para la optimizacién de los pardmetros del sistema. Por lo tanto se ha
desarrollado un sistema de ayuda a la toma de decision en la gestidon del capital con técnicas
borrosas. Esta propuesta ha sido simulada y comparada con otras estrategias clasicas asentadas
en la bolsa con resultados satisfactorios.
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Sistema fuzzy de decision para la gestion de capital en
inversion en bolsa

Rodrigo Naranjo, Javier Arroyo, Albert Meco, Matilde Santos

(rnaranjo.ina@gmail.com)

Abstract. En este trabajo se presenta un sistema de gestion de capital basado en légica
difusa. A diferencia de otros trabajos anteriores que usan un sistema de trading mas simple,
en este caso se han definido nuevos indicadores borrosos (o fuzzy) que permiten no sélo
orientar en la decision de cuando entrar o salir del mercado, sino también en la cantidad a
invertir o a retirar en cada una de las operaciones. También se ha usado otra técnica de soft
computing, los algoritmos genéticos para la optimizacion de los parametros del sistema.
Por lo tanto se ha desarrollado un sistema de ayuda a la toma de decision en la gestion del
capital con técnicas borrosas. Esta propuesta ha sido simulada y comparada con otras
estrategias clasicas asentadas en la bolsa con resultados satisfactorios.

Keywords: trading, l6gica borrosa, algoritmos genéticos, toma de decisiones, bolsa, f-
Optima, gestion de capital.

1. Introduccién

Dentro del &rea financiera, una de las principales preocupaciones ha sido la prediccién de los
movimientos de los precios en los mercados bursétiles. Diversos estudios muestran que el
rendimiento del mercado bursétil es predecible en cierto grado. Por ejemplo en [1], utilizando
datos de mercados bursétiles, registraron una correlacion positiva en el rendimiento semanal.

Para poder predecir el movimiento de los precios futuros se han utilizado diversas técnicas y
métodos, basandose en el andlisis del histérico de los mercados. Algunos trabajos, como el de
[2], utilizan algoritmos genéticos para encontrar reglas de trading que superen a la estrategia
clasica Buy&Hold; también se han aplicado redes neuronales, cuyo primer exponente en este
campo fue White en 1988 [3], quien utiliza un perceptron multicapa alimentado de series de
precios y volimenes de la empresa IBM, y obtiene resultados favorables en comparacion con un
modelo lineal auto- regresivo. Se han usado también &rboles de regresion [4] y méquinas de
vectores soporte [5], comparando el sistema basado en méquinas de vectores soporte con otro
basado en arboles predictores aleatorios. En [6] se utiliza un modelo de l6gica clésica y otro de
Iégica borrosa para predecir el signo de la variacion del indice bursétil IPSA. En resumen, en el
admbito de la inversion en bolsa se han usado diversas técnicas de Soft Computing, que han
resultado muy atiles.

Sin embargo, algunos estudios muestran que no es suficiente predecir el movimiento de los
precios del mercado, sino que ademas es necesario tener una gestion de capital eficiente que
indique la cantidad a invertir. Con este objetivo se han aplicado diferentes técnicas, algunas de
ellas sencillas, como por ejemplo el modelo de lote fijo, fraccidn fija, fraccion fija periddica,
fraccion fija del beneficio, etc., donde realmente no existe un ratio equilibrado entre la
progresion de los beneficios y el riesgo asumido en cada operacion. Otras, mas sofisticadas,
intentan optimizar dicho ratio, como por ejemplo, la férmula de Kelly [7], la f-Optima [8] y sus
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variantes, Fixed Ratio [9], etc.

En definitiva, para implementar un sistema completo de trading, entendiendo como tal el
conjunto de sefiales que identifican alertas en los valores a invertir, con la finalidad de conocer
cuando operar tanto en la entrada como en la salida del mercado, se debe incorporar un sistema
de gestion de capital, el cual indica la cantidad de capital a invertir para obtener una progresion
de los beneficios, controlando en todo momento el riesgo deseado.

Por tanto, y segln la descripcion anterior, el sistema completo de trading planteado en el
presente trabajo se muestra en la figura 1:

Indicadores y reglas

fuzzy Stoploss y Stoprofit
- =~
v | .
Condiciones de e ) Condiciones de
———————3 Gestion de capital ¢———— "
entrada salida
e —
|
|
F-optima

Fig. 1. Componentes del sistema de trading propuesto

Como se observa en la figura 1, las condiciones de entrada al mercado la componen un conjunto
de indicadores y reglas borrosas que indican el momento adecuado para la entrada en el
mercado, ya bien sea en corto o en largo. A continuacion el sistema de gestion de capital
implementado, basado en la f-Gptima de Ralph Vince, utiliza la informacion proporcionada por
el sistema borroso para calcular la cantidad de capital con la que se debe entrar en el mercado. A
su vez establece las condiciones de salida segun el riesgo deseado, mediante dos conceptos: stop-
loss y stop-profit.

En este trabajo se han implementado dos sistemas, el primero de ellos basado en indicadores y
reglas borrosas, asi como en la f-optima. El segundo sistema se ha desarrollado como un sistema
de reglas fijas y una estrategia de gestion de capital todo-nada. En ambos casos se han utilizado
las mismas condiciones de salida para que no influya este factor en la comparacién de los
resultados obtenidos.

2. Sistema de trading

En este apartado se detallan los diferentes componentes del sistema de trading que se muestran
en lafigura 1.
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2.1. Indicadores

En este trabajo se ha utilizado un conjunto de 3 indicadores técnicos. Concretamente se trata del
indicador RSI de | sesiones, ADX de | sesiones y un indicador personalizado basado en el cruce
de medias de m y n sesiones con filtrado MACD.

Los pardmetros m y n seran el nimero de sesiones para el calculo de las medias moviles, siendo
m < n (m: media mavil rapida y n: media movil lenta). EI parametro | sera una media (truncada a
entero) de los anteriores parametros m y n. Ademas se utilizara en pardmetro s que indica el
suavizado necesario para el calculo del indicador MACD.

Dichos parametros (m, n y s) vendran determinados por el proceso de optimizacion realizados
para cada valor aplicado.

RSI - Relative Strenght Index

El RSI es un indicador muy popular entre los analistas técnicos. Su valor oscila entre el 0 y el
100. Muestra la fuerza del valor comparando el ultimo cierre del valor con valores anteriores.
Una interpretacién comun del RSI es suponer un estado de sobreventa para valores bajos (< 30),
y andlogamente, estados de sobrecompra para valores altos (> 70).

ADX - Average Directional Index

El ADX pertenece también a la familia de osciladores. Fluctia entre 0 y 100. Muestra la fuerza
de la tendencia actual del mercado. En general, si el ADX tiene un valor mayor de 20,
consideramos que el mercado estd en tendencia. Para valores menores que 20, suponemos una
situacion de lateralidad del valor. VValores mayores de 40 indican fuerte tendencia.

MyMACD - My Moving Average Convergence Divergence

El indicador MyMACD es un indicador personalizado implementado para este trabajo. Dicho
indicador se basa en el uso de cruces de 2 medias moviles, una rapida y otra lenta, denominadas
asi ya que la primera de ellas utiliza un nimero de sesiones inferior a la segunda y, por tanto, es
mas sensible a los cambios en el precio del valor. Ademas, para evitar las falsas sefiales de
entrada en la medida de lo posible, se ha utilizado el indicador MACD (Moving Average
Convergence Divergence) que proporciona, junto con la diferencia de dos medias méviles de
diferente longitud, la diferencia entre una sefial de referencia que corresponde al promedio mdvil
exponencial del indicador MACD vy el propio MACD.

El valor proporcionado estd acotado entre 0 y 100. Un valor centrado en 25 indica una sefial de
entrada en largo en el mercado; por el contrario, un valor centrado en 75 indica una entrada en
corto al mercado.

Modelado de sistemas de inversién mediante légica borrosa como soporte a la toma
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2.2. Condiciones de entrada

Como se ha descrito anteriormente, los indicadores usados en el presente trabajo son el indicador
RSI, ADX y MyMACD. Con la informacion proporcionada por estos indicadores, se han creado
dos sistemas. El primero de ellos (Sistema Clasico), basado en reglas fijas y el segundo (Sistema
Borroso) utiliza un sistema de reglas borrosas basado en la informacién que proporciona la
borrosificacion de dichos indicadores.

Para ambos sistemas se han creado dos salidas, que seran las encargadas de indicar la entrada al
mercado. La primera de ellas, Bullish, indica que el mercando esta en alza, y por tanto, se
deberia entrar en largo. La otra salida, Bearish, indica lo contrario, es decir, indica entrar en
corto al mercado.

Sistema Clasico

Dado que este sistema se basa en un sistema de reglas fijas, las salidas proporcionadas (Bullish y
Bearish) serdn binarias, indicando si entrar 0 no en el mercado, pero en ningn momento el
grado de fuerza con el que entrar. El sistema de reglas elegido es el siguiente (Tabla 1):

MyMACD RSI ADX Bullish
if >15 &&<35 && >30 &&<85 && >25 &&<55 then 100
elseif >15 &&<35 && >25 &&<85 && >55 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && >25 &&<55 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && <25 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && >55 then 100
elseif <15 || >85 || (>35 &&<65) && <25 && >25 &&<55 then 100
else then 0
MyMACD RSI ADX Bearish
if >65 &&<85 && >85 && >25 &&<55 then 100
elseif >65 &&<85 && >85 && <55 then 100
elseif >65 &&<85 && >85 && >55 then 100
elseif >65 &&<85 && >35 &&<85 && >25 &&<55 then 100
elseif >65 &&<85 && >35 &&<85 && >55 then 100
elseif <15 >85 || (>35 &&<65) && >85 && >25 &&<55 then 100
else then 0

Tabla 1.Reglas para el Sistema Clasico

Sistema Borroso

Se ha usado un sistema tipo Mamdani, con operadores basados en el maximo y minimo y el
método del calculo del centroide para la desborrosificacion [10].
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Los indicadores y las salidas se han borrosificado tal y como se indica a continuacién (Figura 2).
En todas las variables se han usado funciones de pertenencia triangulares no simétricas. Se han
definido cinco conjuntos borrosos para la entrada MyMACD y 3 conjuntos borrosos para el resto
de las entradas y para las salidas.

MyMACD

—e—iang

=-short

~s—antrend
aanges | | 04

—e—iow

- medium|

——

verystrong

Fig. 2 .Borrosificacion de indicadores y salidas

Se ha usado un conjunto de reglas tipo if-then, en donde cada salida tiene tres posibles estados,
weak en el cual el sistema no entrard en el mercado, y otros dos (strong y verystrong) en el que
se entrara en el mercado con distinta fuerza (Tabla 2).

MyMACD RSI ADX Bullish Bearish
LONG HIGH ONTREND WEAK WEAK
LONG HIGH NOTREND WEAK WEAK
LONG HIGH DANGER WEAK WEAK
LONG MEDIUM ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
LONG MEDIUM DANGER STRONG WEAK
LONG LOW ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG LOW NOTREND STRONG WEAK
LONG LOW DANGER STRONG WEAK

SHORT HIGH ONTREND WEAK VERYSTRONG
SHORT HIGH NOTREND WEAK STRONG
SHORT HIGH DANGER WEAK STRONG
SHORT MEDIUM ONTREND WEAK VERYSTRONG
SHORT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
SHORT MEDIUM DANGER WEAK STRONG
SHORT LOwW ONTREND WEAK WEAK
SHORT LOwW NOTREND WEAK WEAK
SHORT LoOw DANGER WEAK WEAK
WAIT HIGH ONTREND WEAK STRONG
WAIT HIGH NOTREND WEAK WEAK
WAIT HIGH DANGER WEAK WEAK
WAIT MEDIUM ONTREND WEAK WEAK
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WAIT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
WAIT MEDIUM DANGER WEAK WEAK
WAIT LOwW ONTREND STRONG WEAK
WAIT LOW NOTREND WEAK WEAK
WAIT LOwW DANGER WEAK WEAK

Table 2.Reglas borrosas del sistema de trading
2.3. Condiciones de salida

Para ambos sistemas (clasico y borroso) se han establecido las mismas condiciones de salida
(stop-loss y stop-profit).

Cuando el sistema indica una entrada en el mercado, se establece una parada de proteccion a
partir del cual, si se supera, se establece la salida del mercado. De esta forma se acotan las
méaximas pérdidas por cada operacion y servira para el clculo del capital a invertir. Del mismo
modo se establece un umbral de ganancias (stop-profit) a partir del cual se realizaria la salida del
mercado pero, a diferencia del caso anterior, por el hecho de superar las ganancias previstas. De
este modo se aseguran unas ganancias prudenciales evitando que el mercado pueda dar un giro
inesperado.

Ambos parametros se calculan tomando como referencia la volatilidad del precio en el momento
de la compra, usando el indicador ATR (Average True Range) de m sesiones, donde m tiene el
mismo significado que el descrito en los apartados de los indicadores. Dicho valor
proporcionado por el indicador ATR sera calculado nuevamente cada cierre de sesion.

Concretamente el stop-loss se ha tomado como 2 veces el ATR de m sesiones y el stop-profit
como 1,5 veces.

2.4. Gestion de capital

A diferencia del trabajo [11], en el cual el porcentaje de capital se indicaba directamente
mediante la salida (comprendida entre 0 y 100) que proporcionaba el sistema borroso, en el
presente trabajo se ha implementado un sistema de gestion de capital basado en la f-6ptima que
ademas utiliza la informacion proporcionada por la salida del sistema borroso.

La f-6ptima proporciona la forma de calcular la cantidad exacta a invertir para producir un
crecimiento geométrico de los beneficios. Para ello se basa en el resultado obtenido de las
anteriores operaciones, incrementando el porcentaje a invertir cuando aumentan las operaciones
ganadoras y por ende disminuyendo conforme llegan operaciones perdedoras. El resultado
proporcionado es un porcentaje a aplicar sobre el capital a invertir. Sin embargo, a pesar de ser
teéricamente el valor 6ptimo, la mayoria de las veces implica correr un riesgo demasiado
elevado debido al alto valor obtenido. Por ello se suele utilizar la Ilamada f-liquida (o f-
fraccional) que se sitdia en un 10% de la f-4ptima.

Sin embargo, en ocasiones donde la seguridad de estar ante una operacidon ganadora es alta,
marcada por la salida del sistema borroso planteado (en este caso corresponderia a un valor alto,

Modelado de sistemas de inversion mediante Iégica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017



Capitulo 8. Publicaciones

cercano a 100), dicha f-liquida podria ser insuficiente, es decir, podria asumirse correr mas
riesgo (y por lo tanto la posibilidad de obtener mayores beneficios) ya que el valor de la f-liquida
seria demasiado conservador. Por el contrario, ante entradas en el mercado no tan seguras
(valores bajos en la salida del sistema borroso), un riesgo conservador como el que ofrece la f-
liquida seria idoneo para este caso.

Concretamente, si representamos la curva de la ganancia frente al riesgo asumido (ver figura 3)
se observaria como la f-6ptima se situaria en el maximo de la curva. La f-liquida, al ser ésta un
10% de la f-6ptima, se situaria en la parte izquierda.

Curva de la F 6ptima

F-dptima

]
=]

o

(=]

o

Ganancia expresada en TWR

(=]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0
(%) Arriesgado por operacion

Fig. 3. Representacion de f-Optima, f-liquida y f sobre curva de ganancia en funcidn del riesgo
asumido por operacién

Por tanto se tiene un margen de actuacion limitado por un minimo (f-liquida) y un maximo (f-
optima). El valor de salida del sistema de gestidn de capital sera un valor comprendido dentro de
ese margen debido a una variacion proporcionalmente lineal en funcién del valor obtenido del
sistema borroso.

3. Discusion de resultados de las pruebas

Para obtener los resultados que se muestran a continuacién, se han implementado ambos
sistemas en la plataforma Ninjatrader y se han optimizado utilizando un optimizador propio
basado en algoritmos genéticos incorporado en la plataforma sobre los 10 primeros valores del
Nasdag 100. Concretamente se han optimizado los sistemas en el periodo de un afio
comprendido entre el 22/12/2010 hasta el 22/12/2011. De dicha optimizacion se han obtenido los
valores optimos de los parametros m, n y s anteriormente descritos. A continuacion se han
validado los sistemas durante el afio posterior, obteniéndose los siguientes resultados (Tabla 3).

Si se analizan los resultados obtenidos utilizando el procedimiento de ventana fija (Tabla 3), se
observa que de los 10 valores, en 6 de ellos el sistema borroso obtiene mejores resultados que el
sistema clasico. Ademas el sistema borroso tan solo en 2 de los 10 valores obtiene pérdidas, por
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el contrario el sistema clasico obtiene pérdidas en la mitad de los casos. Si se observan los
resultados obtenidos, se puede deducir que el Sistema borroso obtiene unos resultados
suavizados en las ganancias y muy suavizados en las pérdidas con respecto al sistema clasico.

AAPL ADBE ADP ADSK AKAM ALTR ALXN AMAT AMGN AMZN
446,99 457,41 -70,55 77,70 -145,00 173,78 91,22 181,77 91,40 593,67

Max DrawDown -15,62 -7,81 -1,50 -10,39 -21,28 -5,25 -16,22 -5,60 -11,24 -5,00

21,00 6,00 1,00 3,00 5,00 4,00 16,00 4,00 7,00 7,00
12,00 4,00 0,00 1,00 3,00 2,00 9,00 3,00 3,00 5,00
9,00 2,00 1,00 2,00 2,00 2,00 7,00 1,00 4,00 2,00
0,53 2,23 -1,50 0,93 =155 1,87 0,30 1,40 0,22 2,31

QuEiaES “:;‘)'““gmde 435 493 000 14725 4,81 8,44 5,24 4,07 5,01 4,10
Average tf/;'“g“ade 3,88 400 1,50 -612  -1137 491 613 560 354  -4,51

Ratio avg. Win / avg. Loss 1,12 1,23 0,00 2,33 0,42 1,72 0,85 0,73 1,42 0,91

Sharpe Ratio 0,23 0,24 1,00 -0,04 -0,66 0,10 0,08 2,71 -0,01 0,34
m 963,74 -222,25 224,82 -137,11 -1117,04 -313,11 1161,14 -898,29 188,25 189,92

Max DrawDown -7,50 =)7L -3,06 -9,78 -17,86 -5,25 -0,47 -15,06 -3,58 -4,10

10,00 1,00 3,00 3,00 3,00 1,00 5,00 4,00 7,00 3,00
6,00 0,00 2,00 1,00 0,00 0,00 4,00 1,00 3,00 2,00
4,00 1,00 1,00 2,00 3,00 1,00 1,00 3,00 4,00 1,00
1,79 =&} 7/1l 1,33 -0,73 -6,34 5,705 3,64 -3,66 -0,93 0,76

A Wi T
verage (;:)nmg rade 5,20 0,00 3,44 8,03 0,00 0,00 4,88 4,15 2,91 3,37

b 'if/;'"g U 358 371 306 503 634 525 047 658  -359  -3,58
(RUPVTRITYETAPT 145 000 1,13 1,60 0,00 000 1046 063 08l 09
Sharpe Ratio 029 1,00 205 38 476 100 089 2910 -021 0,14

Tabla 3. Tabla comparativa de resultados obtenidos con ventana fija

Otra de las pruebas realizadas sobre la misma cartera de valores ha consistido, en vez de utilizar
una ventana fija de optimizacion y validacién como en el caso anterior, en utilizar una ventana
deslizante de 3 meses. El procedimiento ha consistido en optimizar los sistemas durante un afio y
validarlo en los 3 meses siguientes. A continuacién se optimiza de nuevo los sistemas pero
desplazando el periodo de optimizacion 3 meses en adelante. Una vez optimizado, se valida en
los otros 3 meses siguientes, y asi sucesivamente hasta completar el afio. Por tanto se realizara 4
veces el ciclo optimizacion-validacion. En la tabla 4 se pueden comparar los resultados
obtenidos con este procedimiento y con el anteriormente mostrado:
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AAPL ADBE ADP ADSK AKAM ALTR ALXN AMAT AMGN AMZN

446,99 457,41 -70,55 77,70  -14500 173,78 91,22 181,77 91,40 593,67
VENENECEHTENICEN G EEON 593,27 405,75 346,50 407,72 98,53 390,50 272,83 390,86 148,30 498,92
Diferencia (S) 146,28 -51,66 417,05 330,02 243,53 216,72 181,61 209,09 56,90 -94,75
Optimizacién 1 afio 963,74 -222,25 224,82 -137,11 -1117,04 -313,11 1161,14 -898,29 188,25 189,92
VENENEEHPENICREN 08 926,14 39,89 444,02 17,04 -168,82  -267,75 507,03 -769,21 -594,29 206,08

Diferencia ($) -37,60 262,14 219,20 154,15 948,22 45,36 654,11 129,08 -782,54 16,16

Tabla 4. Tabla comparativa resultados obtenidos con ventana fija y deslizante

Al validar ambos sistemas, utilizando el método de la ventana deslizante de 3 meses, las
diferencias se hacen mas notables. En este caso, el sistema clasico sigue teniendo pérdidas, esta
vez en solo 4 casos, con lo que se ha reducido levemente el efecto del sistema de validacion;
ademas se ha empeorado de forma notable los resultados en 3 casos. Sin embargo, en el sistema
borroso han mejorado notablemente, ya que no se han obtenido pérdidas en ninguno de los casos,
y tan s6lo en 2 de ellos se ha empeorado levemente los resultados anteriormente obtenidos. Ello
es debido a que en este sistema, el resultado de las operaciones obtenidas en la optimizacion se
ha introducido como valor de entrada para el céalculo de la f-6ptima durante el periodo de valida-
cién. Por tanto, al tener mas operaciones, el peso que ofrece el calculo de dicha f-Optima es
mayor que con pocas operaciones, pudiendo gestionar el capital de forma mas eficiente.

Un aspecto donde el sistema borroso no sale muy beneficiado es en el del maximo DrawDown,
gue mide el descenso maximo (en porcentaje) que se produce en la curva de capital a lo largo del
periodo considerado. El sistema borroso obtiene en general unos DrawDowns maximos
superiores al sistema clésico.

4. Conclusiones

De los resultados obtenidos tras la simulacion de ambos sistemas, se observa que la sinergia de
un sistema borroso relativamente sencillo con tres indicadores optimizados mediante algoritmos
genéticos, y una gestion de capital que acepte como entrada la informacién que proporciona
dicho sistema borroso, permite obtener una mejora notable en comparacién con la version clasica
del mismo sistema.

Las pruebas realizadas resultan limitadas porque se centran en diez compafiias de un mismo pais,
en un mismo sector y en un mismo marco temporal donde la mayoria de dichas compafiias
siguen una senda alcista. Por tanto, una posible ampliacion de trabajo consiste en aumentar el
marco de pruebas para determinar cdmo de efectivo resulta el sistema borroso en otros contextos.

En las pruebas realizadas se intuye que el sistema borroso ofrece una mayor probabilidad de
obtener beneficios, y ademas, una mayor probabilidad de obtener beneficios méas altos (en
media) durante el periodo de validacién. En el caso de obtener pérdidas, el efecto que produce
utilizar el sistema borroso es suavizar dichas pérdidas, frente al sistema clésico en el que las
pérdidas son mas acentuadas, llegdndose a producir pérdidas por encima del 10% del capital
inicial. Sin embargo, el alto DrawDown del sistema borroso es un aspecto a intentar corregir
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antes de usar el sistema para inversion real.

Una manera sencilla de evitar el alto DrawDown consistiria en dividir el capital disponible en
partes iguales entre los diez valores. En las pruebas realizadas hemos podido comprobar que los
momentos en los que el sistema decide entrar en cada uno de los valores son distintos y que las
pérdidas y las ganancias de cada valor no estan correlacionadas, es decir, no se producen
necesariamente a la vez. Este hecho, sumado a que nuestro sistema en media proporciona
ganancias en el periodo considerado, hace que la gestion de capital que divide el capital en partes
iguales aplicada sobre nuestro sistema dé lugar a una curva de capital con una pendiente positiva
moderada y con dientes de sierra pequefios. Este tipo de curvas de capital se consideran muy
atractivas para los inversores porque exhiben poco riesgo y son susceptibles de obtener mayores
beneficios si se utiliza apalancamiento.

Por ello, el trabajo futuro consiste en realizar unas pruebas mas amplias para confirmar las
propiedades del sistema propuesto: esperanza positiva (es decir, que en media da ganancias) y
ausencia de correlacion entre ganancias y pérdidas al aplicar el sistema sobre diferentes valores.
También seria interesante trabajar en mitigar el Draw Down del sistema borroso en si, ya que en
muchos casos puede ser inasumible para el inversor.
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8.2. A fuzzy-genetic approach for making decision on capital
management in trading.

8.2.1. Cita completa

NARANIJO, R., ARROYO, J., MECO, A. AND SANTOS, M. 2013. ISKE 8th International Conference
on Intelligent System and Knowledge Engineering. A fuzzy-genetic approach for making decision
on capital management in trading. Shenzhen, China, 20-23 de Noviembre 2013

8.2.2. Resumen original de la publicacion

This work applies fuzzy logic for managing the capital of a trading system. The proposed system
uses fuzzy indicators and fuzzy trading rules, and its parameters have been optimized by
genetic algorithms. This fuzzy system not only shows when to enter into or to exit the market,
but also makes the decision on the amount of capital to trade. The fuzzy trading system is
compared to a quantitative version of the same algorithm using historical data with satisfactory
results. Therefore a complete support system for decision making in trading is proposed in this
paper.
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A fuzzy-genetic approach for making decision on capital
management in trading

Rodrigo Naranjo, Javier Arroyo, Albert Meco and Matilde Santos

Abstract. This work applies fuzzy logic for managing the capital of a trading system. The
proposed system uses fuzzy indicators and fuzzy trading rules, and its parameters have been
optimized by genetic algorithms. This fuzzy system not only shows when to enter into or to
exit the market, but also makes the decision on the amount of capital to trade. The fuzzy
trading system is compared to a quantitative version of the same algorithm using historical
data with satisfactory results. There-fore a complete support system for decision making in
trading is proposed in this paper.

Keywords: trading - fuzzy logic — genetic algorithms — decision making — optimal F — capital
management

1 Introduction

In finance, the Efficient Market Hypothesis (EMH) states that financial markets are
"informationally efficient". That is, existing share prices always incorporate and reflect all
relevant information. In consequence it is impossible for investors to either purchase
undervalued stocks or sell stocks for inflated prices. The only way an investor can possibly
obtain higher returns is by purchasing riskier investments. In other words, the time series of
the returns from speculative assets are “unforecastable”. In [1], the authors study in depth the
implications of the EMH and offer guidance about the kind of forecasting approaches that
may work even in an efficient market. However they acknowledge that new financial
prediction methods are expected to offer only short-lived profits, because once these methods
become more widely used, their information may get incorporated into prices and they will
cease to be successful. This frustrating perspective has not discouraged researchers and
practitioners from seeking for a ‘money machine’, even if it is expected to have a short life
span.

Many works have proven to be successful in forecasting returns on some occasions, see for
example [2]. In [3], it is shown that technical trading rules are profitable. However, the later
study in [4] shows that they are not so profitable since 1986 due to their widespread use once
their initial success. Optimization methods, such as genetic algorithms [5], and nonlinear
models, such as neural networks [6] have become popular tools amongst quantitative traders.
The pursuit of new sophisticated forecasting approaches led the stockbrokers to other
techniques such as regression trees [7], support vector machines or random forests [8].

A trading system is mainly a decision support system that has to transform forecasts into
buy/sell orders to exploit the “pockets of predictability”. As in other making decisions
systems, fuzzy logic can be applied to offer guidance to traders. The use of fuzzy logic makes
possible to incorporate traders’ expertise by means of linguistic rules and to deal with the
inherent uncertainty of trading signals. There are many examples in the literature that

Modelado de sistemas de inversién mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




a0 Capitulo 8. Publicaciones

illustrate the use of fuzzy logic in trading systems. Many of them propose fuzzy versions of
technical financial indicators and try to exploit them [9, 10, 11].

Another important aspect on trading systems is that they should manage capital in an efficient
way. Different strategies have been used to determine the suitable amount of money to invest
each time: the Kelly criterion [12], the optimal-F [13] and other variants such as fixed-ratio
[14].

In this paper we propose a trading system that uses fuzzy technical indicators and whose
output is used to estimate the amount to be invested taking into account the optimal-F
formula. The proposed system also includes simple risk management strategy using stop-loss
and stop-profit orders.

This work takes as its starting point the one presented in [15]. In this case, new experiments
are proposed and compared to the results previously obtained adding a new method of
validation.

The article is organized as follows. In section 2 the trading system is explained and the fuzzy
indicators and conditions are detailed. Section 3 describes the experimental set up and
discusses the obtained results by fuzzy and analytic trading procedures. The paper ends with
the conclusions.

In this section the components of the trading system shown are described.

2.1 Indicators

A set of three technical indicators has been used in this paper. They are the well- known RSI
and ADX indicators of | sessions, and a new custom indicator based on the two moving
averages crossing of m and n sessions with a MACD filter.

The m and n parameters are the number of sessions that will be used to calculate the moving
averages, where m<n (m: fast moving average and n: slow moving average). The | parameter
is an average (truncated to integer) of the previous parameters m and n. Additionally another
parameter is used to obtain the MACD filter, s, that indicates the necessary smoothing. These
parameters (m, n and s) are determined by genetic algorithms optimization for each value.

RSI - Relative Strength Index

RSI is a well known technical momentum. Its value varies between 0 and 100. It shows the value
strength comparing the last close of the value with the previous values. A common interpretation
of the RSI index is that it suggests oversold state for low values (<30), and therefore, overbought
for high values (>70).
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ADX - Average Directional Index

ADX also belongs to the oscillator technical analysis indicators. It fluctuates between 0 and 100.
It shows the strength of the current market trend. Usually, if the ADX has a value greater than
20, we consider the market is on trend. For lower values than 20, we suppose a lateral situation
of the value. Values greater than 40 indicate a strong trend. ADX is non-directional so it will
quantify a trend's strength regardless of whether it is up or down. ADX is derived from the
relationship of the DMI lines (Directional Movement Indicators).

MyMACD - My Moving Average Convergence Divergence

MyMACD indicator is a new custom indicator implemented for this work. This indicator is
based on the crosses of two moving averages, one fast and another one slow, so hamed because
the first one uses a lower number of sessions than the second one. Therefore, it is more sensitive
to changes in the price of the values. Moreover, to avoid false market entries as far as possible,
the trend-following momentum indicator MACD is also used. The difference between a
reference signal (“signal line”) corresponding to the exponential moving average of the MACD
indicator and MACD itself are used, together with the difference of the two moving averages of
different length previously defined.

The result value is bounded between 0 and 100. A value around 25 indicates a long entry signal
on the market; on the contrary, a value about 75 indicates a short entry signal on the market.

2.2 Trade Entries Conditions

As described below, the indicators RSI, ADX and MyMACD are combined and used in this
work. With the information provided by these momentums, two systems have been generated.
The first one based on fixed rules (Classic System) and the second one (Fuzzy System) that uses
fuzzy rules with the information given by the fuzzification of those indicators.

Two outputs have been defined for both systems, Bullish and Bearish, which will be responsible
of the market entries. Bullish indicates the market is increasing (the falling trend may be
reversing), and therefore, it is a good time to enter into a long position. Bearish indicates the
reversal, a short enter into the market.

Trading Classic System
As this system is based on a set of fixed rules, the outputs (Bullish and Bearish) are binary,

indicating the advisability of the entry (or not) into the market, but not the strength level of the
entry. The rules are the following (Table 1):

Table 1. Rules of the Trading Classic System

MyMACD RSI ADX Bullish

if >15 &&<35 && >30 &&<85 && >25 &&<55 then 100
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elseif >15 &&<35 && >25 &&<85 && >55 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && >25 &&<55 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && <25 then 100
elseif >15 &&<35 && <25 && >55 then 100
elseif <15 || >85 || (>35 &&<65) && <25 &&  >25&&<55  then 100
else then 0
MyMACD RSI ADX Bearish
if >65 &&<85 && >85 && >25 &&<55 then 100
elseif >65 &&<85 && >85 && <55 then 100
elseif >65 &&<85 && >85 && >55 then 100
elseif >65 &&<85 && >35 &&<85 && >25 &&<55 then 100
elseif >65 &&<85 && >35 &&<85 && >55 then 100
elseif <15 >85 || (>35 &&<65) && >85 && >25 &&<55 then 100
else then 0

A Mamdani fuzzy system with operators based on the maximum and minimum is used. The
defuzzyfication is carried out by the centroid method [16].

Technical indicators and output conditions have been fuzzyfied as follows (Figure 2). All
variables have been assigned asymmetric triangular membership functions. Five fuzzy sets are
defined for the MyMACD input and three fuzzy sets for each one of the other inputs.
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Fig. 1. Fuzzification of the indicators and outputs

We have used a set of if-then rules, where each output has three possible states: weak, meaning
the system should not enter into the market and strong and verystrong which mean an entry with
different strength level (Table 2).
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2.3 Exit Conditions

For both systems (classic and fuzzy) the same exit conditions (stop-loss and stop- profit) have
been established.

If the system indicates a market entry, a protection stop threshold is established. If it is exceeded,
the market exit is carried out. In this way the maximum losses for each trade is bounded and it
will be used for the calculation of the capital to invest. Similarly, an earnings threshold is
established (stop-profit) from which the exit of the market will be determined but, unlike the
previous case, because the exceeding of the expected earnings. This will ensure prudential
earnings avoiding the market taking an unexpected turn.

Both parameters have been calculated regarding the price volatility at the time of the purchase,
using the indicator ATR (Average True Range) of m sessions, where m has the same meaning as
described in the sections of the indicators. This value provided by the ATR indicator is
recalculated each close of the session.

In this case, the stop-loss is taken as 2 times the ATR of m sessions and the stop-profit as 1.5
times.

Table 2. Fuzzy rules of the trading system

MyMACD RSI ADX Bullish Bearish
LONG HIGH ONTREND WEAK WEAK
LONG HIGH NOTREND WEAK WEAK
LONG HIGH DANGER WEAK WEAK
LONG MEDIUM ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
LONG MEDIUM DANGER STRONG WEAK
LONG LOwW ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG Low NOTREND STRONG WEAK
LONG Low DANGER STRONG WEAK

SHORT HIGH ONTREND WEAK VERYSTRONG
SHORT HIGH NOTREND WEAK STRONG
SHORT HIGH DANGER WEAK STRONG
SHORT MEDIUM ONTREND WEAK VERYSTRONG
SHORT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
SHORT MEDIUM DANGER WEAK STRONG
SHORT Low ONTREND WEAK WEAK
SHORT Low NOTREND WEAK WEAK
SHORT LOwW DANGER WEAK WEAK
WAIT HIGH ONTREND WEAK STRONG
WAIT HIGH NOTREND WEAK WEAK
WAIT HIGH DANGER WEAK WEAK
WAIT MEDIUM ONTREND WEAK WEAK
WAIT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
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WAIT MEDIUM DANGER WEAK WEAK
WAIT LOW ONTREND STRONG WEAK
WAIT LOwW NOTREND WEAK WEAK
WAIT LOW DANGER WEAK WEAK

2.4 Money Management

In this work we have implemented a money management system based on the optimal-F that also
uses the information given by the output of the trading fuzzy system.

The optimal-F provides a way to calculate the exact amount to invest in order to produce a
geometric growth of profits. This is based on the result of previous trades, increasing the
percentage to invest when the winning trades increased and thus decreasing it if losing trades
come.

The result is a percentage to be applied to capital to invest. However, despite being a
theoretically optimal value, it usually involves taking too high a risk due to the high value
obtained. In consequence, the so called liquid-F (or fractional-F) is typically used, which is the
10% of the optimal-F.

However, in cases where there are high expectations of a winning trade because the proposed
fuzzy system output results in a very high value, close to 100, liquid- F might be insufficient.
That is, riskier financial operation could be assumed (and therefore the possibility of higher
returns) as the value of the liquid-F would be too conservative.

In fact, if we draw the gain curve against the risk taken we would observe that the optimal-F
would be located at the maximum of the Gaussian curve. Nevertheless, the liquid-F, 10% of the
later, would be located on the left side (less risk, less profits).

Consequently we have a lower limit (liquid-F) and a maximum value (optimal- F) of the
investment. The output value of capital management system will be an amount within this range
given by a proportional value of the output of the fuzzy system.

3 Experimental Set up

Both trading systems, classical and fuzzy, have been implemented on the Ninjatrader platform.
Their parameters m, n and s have been optimized by a built-in genetic algorithms tool using the
first 10 securities of Nasdagq100 with an initial capital of 6000$. Specifically the systems have
been optimized in one year period, between 22/12/2010 and 22/12/2011.

The method chosen to train and validate both systems is called sliding window. This method
consists of dividing the validation period in x sections or sub-periods, so that the training
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window moves for each sub-period of validation. Specifically in this paper we have chosen 4
sections of 3 months each one (to complete the validation year). Training and validation periods
are shown in Table 3.

Table 3. Training and validation periods using the sliding window strategy

Initiation End Initiation End

22-dic-10 22-dic-11 22-dic-12 22-mar-12

22-mar-11 22-mar-12 22-mar-12 22-jun-12
22-jun-11 22-jun-12 22-jun-12 22-sep-12
22-sep-11 22-sep-12 | 22-sep-12 22-dic-12

The results are shown in Table 4 for ten companies (first row). They have been also compared to
the ones obtained when applying a fixed window strategy [15].

If we observed the results of Table 4, several conclusions can be drawn in comparison to [15].
First, using the sliding window strategy with a period of three months, the differences between
the classical and the fuzzy systems are greater than in [15], where fixed window was used. In this
case, the classical system has losses in 4 out of the 10 cases (instead of 5 as in the previous one),
therefore the validation system has slightly reduced the losses; but this method significantly
worsens the results in 3 cases.

However, the fuzzy system greatly improved, since there are not losses in any case, and only 2 of
them are slightly worse than in [15]. This is because in the fuzzy system the results of the
optimization are used as an input value to calculate the optimal-F for the validation periods.

Thus, having more operations, the weight that provides the calculation of the optimal-F is higher
than with few operations and it can manage the capital more efficiently.

Table 4. Comparative table with the obtained results with fixed and sliding window

AMGN AMZN

LUGHY ALTR

AAPL ADBE ADP

Optimizacién 1 afio 446,99 457,41 -70,55 77,70 -145,00 173,78 91,22 181,77 91,40 593,67

VENENECEHTENIEEN 0N 593,27 405,75 346,50 407,72 98,53 390,50 272,83 390,86 148,30 498,92

Diferencia (S) 146,28 -51,66 417,05 330,02 243,53 216,72 181,61 209,09 56,90 -94,75
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963,74 -222,25 224,82 -137,11 -1117,04 -313,11 1161,14 -898,29 188,25 189,92

A\CHELECEOERICEN G CEEEN 926,14 39,89 444,02 17,04 -168,82 -267,75 507,03 -769,21 -594,29 206,08

Diferencia ($) -37,60 262,14 219,20 154,15 948,22 45,36 654,11 129,08 -782,54 16,16

One aspect where the fuzzy system does not come out much benefited is the maximum Draw
Down, which measures the maximum decrease (in percentage) that occurs in the curve of capital
over the period considered. The fuzzy system usually obtains a maximum Downs Draw above
classical system.

To validate the results obtained from both systems the widely applied strategy of Buy and Hold
(B&H) was used as a benchmark. This strategy consists of investing all your capital on the first
day of the period of validation (enter long on the market) and exiting the market on the last day
of that period.

An imaginary portfolio of 10 securities has been considered to which the same initial capital ($
6,000 each) has been assigned. In this way we can see the evolution of the capital for the three
implemented systems (Figure 2).

Figure 2 shows how the fuzzy system (green line) gets better results than the classical one (blue
line). However B&H strategy (red line) clearly wins the other two systems (classic and fuzzy).

A disadvantage observed in the B&H strategy is that it presents very high values of Draw Down,
which could mean taking higher risk.
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Capital ($)

Fig. 2. Evolution of the capital for the three strategies with a portfolio of 10 securities using the
sliding window method

4  Conclusions

The results shown by the proposed trading system are quite interesting. The fuzzy system obtains
higher profits during the validation period in most of the stocks considered. However, the
evidence shown is limited because it only involves ten stock time series that belong to the same
country and the same sector (IT), and during just one year. During this period these companies
follow an upwards trend.

The main drawback of the proposed fuzzy system is that the Draw Down is often higher than the
one of its classic counterpart. However, as shown before, a portfolio where the money is divided
in ten companies operating independently yields to a capital time series with a very small Draw
Down. This fact means that the winning and the losing trades in each company are not correlated
even though the ten companies belong to the NASDAQ. This feature is promising and should be
confirmed in a more thorough experimental setting as it makes possible to use leverage.

Future work will consist of further proof of the properties of extending the experimental setting
to include time series of assets that belong to different sectors, countries and time periods,
including upwards, downwards and sideways markets.
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Another issue that deserves further investigation is how to cut the drawdown period of the

system.
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8.3. An intelligent trading system with fuzzy rules and fuzzy capital
management.

8.3.1. Cita completa

NARANIJO, R., MECO, A., ARROYO, J. AND SANTOS, M. 2015. An intelligent trading system with
fuzzy rules and fuzzy capital management. International Journal of Intelligent Systems, Wiley,
ISSN: 0884-8173. Volumen, pag. (afio): vol. 30, 963-983.

8.3.2. Resumen original de la publicacion

In this work, we are proposing a trading system where fuzzy logic is applied not only for
defining the trading rules, but also for managing the capital to invest. In fact, two fuzzy decision
support systems are developed. The first one uses fuzzy logic to design the trading rules and to
apply the stock market technical indicators. The second one enhances this fuzzy trading system
adding a fuzzy strategy to manage the capital to trade. Additionally, a new technical market
indicator that produces short and long entry signals is introduced. It is based on the moving
average convergence divergence indicator. Its parameters have been optimized by genetic
algorithms. The proposals are compared to a classical nonfuzzy version of the proposed trading
systems and to the buy-and-hold strategy. Results favor our fuzzy trading system in the two
markets considered, NASDAQ100 and EUROSTOXX. Conclusions suggest that the use of fuzzy
logic for capital management is promising and deserves further exploration. (§2015 Wiley
Periodicals, Inc).
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An Intelligent Trading System with Fuzzy Rules and
Fuzzy Capital Management

Rodrigo Naranjo, Albert Meco, Javier Arroyo, Matilde Santos

In this work, we are proposing a trading system where fuzzy logic is applied not only for defining the trading
rules, but also for managing the capital to invest. In fact, two fuzzy decision support systems are developed. The
first one uses fuzzy logic to design the trading rules and to apply the stock market technical indicators. The second
one enhances this fuzzy trading system adding a fuzzy strategy to manage the capital to trade. Additionally, a new
technical market indicator that produces short and long entry signals is introduced. It is based on the moving
average convergence divergence indicator. Its parameters have been optimized by genetic algorithms. The
proposals are compared to a classical nonfuzzy version of the proposed trading systems and to the buy-and-hold
strategy. Results favor our fuzzy trading system in the two markets considered, NASDAQ100 and EUROSTOXX.
Conclusions suggest that the use of fuzzy logic for capital management is promising and deserves further
exploration. (82015 Wiley Periodicals, Inc).

1. INTRODUCTION

In finance, the efficient market hypothesis (EMH) states that financial markets are
“informationally efficient,” that is, existing share prices always incorporate and reflect all
relevant information. In consequence, it is impossible for investors to either purchase
undervalued stocks or sell stocks for inflated prices. The only way an investor can possibly
obtain higher returns is by purchasing riskier investments. In other words, the time series of the
returns from speculative assets are “unforecastable.” Some authors have studied in depth the
implications of the EMH and offer guidance about the kind of forecasting approaches that may
work even in financial markets.! However, they acknowledge that new financial prediction
methods are expected to offer only short-lived profits, because once these methods become more
widely used, their information may get incorporated into prices and they will cease to be
successful. This frustrating perspective has not discouraged researchers and practitioners from
seeking for a “money machine,” even if it is expected to have a short life span.

In the literature, mixed evidence on the profitability of the technical trading rules can be
found. In Refs. 2 and 3, it is shown that technical trading rules are profitable. Gencay* also
approved that a more sophisticated approach that combines nonparametric models with technical
strategies provided significant profits when tested against buy-and-hold (B&H) strategies. More
recently, Vasileiou® proved how even the simplest trading rules could take advantage of the
market’s inefficiency and lead to profitable trading decisions. On the other hand, it seems that
trading rules are not so profitable since 1986 due to their widespread use after their initial
success.® Bajgrowicz and Scaillet’ revisited the apparent historical success of technical trading
rules on daily prices of the Dow Jones Industrial Average index from 1897 to 2011. They
showed that an investor would never have been able to select the future bestperforming rules and
concluded that their results seriously call into question the economic value of technical trading
rules that has been reported for early periods. As it can be seen, the debate on the profitability of
the simplest strategies is still open.

The rise of soft computing methods in the last few decades have also led to the exploration
of more sophisticated approaches for the prediction of stock markets. As a result, intelligent
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proposals such as optimization by genetic algorithms,®® nonlinear models based on neural

networks,’®* and fuzzy logic***® have become popular tools among quantitative traders.
Atsalakis and Valavanis** surveyed more than 100 related published articles that focus on neural
and neurofuzzy techniques derived and applied to forecast stock markets. Through the surveyed
papers, they showed that soft computing techniques are widely accepted to studying and
evaluating stock market behavior. Similarly, Krollner et al."® presented a survey of the recent
literature on machine learning techniques and artificial intelligence used to forecast stock market
movements.

Some approaches combine different soft computing methodologies, leading to even more
sophisticated hybrid methods that aim to predict the markets. For example, an intelligent
decision-making model to generate one-step forward investment decisions for stock markets was
developed by the application of fuzzy neural networks and swarm intelligence.'® Particle swarm
optimization algorithm was applied to select the best neural network for the future investment
decisions. In a similar way, Bagheri et al.'” presented a hybrid intelligent method to forecast
financial time series. Their methodology combined wavelet transform for the full decomposition
of the time series as inputs of an adaptive network-based fuzzy inference system and at the same
time, quantum-behaved particle swarm optimization to tune the adaptive neuro-fuzzy inference
system membership functions. This combination of soft computing techniques was also shown in
Ref. 18 by an integrated approach based on genetic fuzzy systems and artificial neural networks
(particularly, self-organizing map network) for the construction of an expert system that predicts
market prices. A further example that combines rough sets theory and genetic algorithms for
stock price forecasting is shown in Ref. 19. Lam et al.?° proposed a stock market timing system
integrating a genetic algorithm with a fuzzy expert system. Genetic algorithm is used to optimize
the selection of the fuzzy trading rules and the weights of these rules. In this line, Kuo et al.*
incorporated not only the technical indexes (quantitative factors) but also qualitative factors (i.e.,
knowledge of stock market experts) in a fuzzy neural network based on genetic algorithms to
develop the knowledge base of the fuzzy inference rules that can measure the qualitative effect
on the market. The references in this article are only a small sample of the literature on
predicting stock markets, using soft computing methods.

However, forecasting the market behavior (including value, direction, volatility, or signals
for enter and exit trades) is only one aspect of a trading system. Trading systems are mainly
decision support systems that transform forecasts into buy/sell orders to exploit the “pockets of
predictability” in financial markets. These decision support systems, according to Chande,?
consist of three main functions, namely (i) rules to enter and exit trades, (ii) risk control, and (iii)
money management. It is surprising to find far fewer applications of soft computing methods
dedicated to (ii) and (iii). Risk control is the strategy that can be used to protect the trading
operations. The simplest strategies are stop-loss and take-profit orders, which are usually
adjusted according to the market’s volatility. Another important aspect of trading systems is that
they should manage capital in an efficient way. Different strategies are used by technical traders
to determine the appropriate amount of money to invest each time: the Kelly criterion,?*?* the
optimal-F,” and the fixed ratio.”®

This paper attempts to show how a given technical trading system can be enhanced with
the help of fuzzy logic on both aspects, the definition of the trading rules and the money
management. Fuzzy logic trading systems are easy to comprehend and modify, what benefits
them against hybrid approaches that are often too cumbersome for traders.

The use of fuzzy logic in trading rules has been successfully explored in some works to
represent the inherent uncertainty of trading signals and to incorporate the expertise of the trader
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in the system. However, its use in money management is a less beaten track. But in capital
management, fuzzy logic enables a more conservative decision than recommendations to buy or
sell that invest all available funds in one position. On this point, our work is similar to the one by
Gradojevic and Gencay,” in the sense that our fuzzy trading system addresses the dual purpose
of market timing (‘‘when to trade’’) and order size (‘*how much to trade’’).

Regarding the trading rules, they can be based on charting and/or on technical indicators.
Charting is mainly a visual activity, looking for patterns in the price time series. There are
examples of fuzzy logic-assisted charting such as the work by Zhou and Dong,*®* who used a
fuzzy representation of the time series to look for some of the well-known pattern templates in
technical trading, and Lee et al.*> who proposed a fuzzy representation of candlestick time series
data. On the other hand, technical indicators are used to forecast the direction of prices, to
identify good entry and exit points for the trade, or to determine the long-term trend. There is a
diverse catalogue of indicators,”® and also some technical traders create their own indicators to
guide them in the decision making. Other works proposed fuzzy versions of technical financial
indicators to control the uncertainty that arises due to the potential imprecision, incompleteness,
and unreliability of the technical indicators themselves. For instance, Dourra and Siy? proposed
the fuzzification of technical indicators and rules to generate buy, sell, and hold signals.
Gradojevic and Gengay®’ combined standard moving average and filter strategies with fuzzy
control methodology, which results in improved profitability. Escobar et al.*® created their own
fuzzy indicator that uses as inputs: the risk aversion of the investor and market information such
as the profitability and volatility of the stock prices, while the outputs are the buy and sell
signals.

We present herein an adaptation of a market strategy to the fuzzy context and investigate
the role of fuzzy logic in a trading system. Both the trading rules and the technical indicators are
based on the fuzzy approach. The output of the decision system is also a fuzzy variable that
represents the uncertainty of the prediction that characterizes the buy-sell signals. The proposed
intelligent decision system provides a conservative risk management strategy using stop-loss and
stop-profit orders, but it also includes a fuzzy estimation of the amount to be invested based on
the optimal-F formula.?®

Finally, our fuzzy trading system has been compared to two versions of the same trading
system, one semifuzzy and one nonfuzzy, and to the B&H strategy, which is a standard
benchmark in the literature (see, e.g., Refs. 19, 20, and 27). The results obtained are promising in
terms of profitability. It also shows how to apply fuzzy logic in trading systems in a simple but
yet effective way.

The remainder of this paper is organized as follows. In Section 2, the trading system is
explained and the fuzzy indicators are detailed, including the new proposed in this paper. Section
3 focuses on classical and fuzzy money management techniques implemented in our decision
system. Section 4 presents the experimental setup and compares and discusses the results
obtained by the fuzzy and analytic methods. Section 5 concludes the paper and suggests some

possible future work.
2. TRADING SYSTEM

In this section, the main components of the intelligent trading system developed are
described. First, we consider a system based on a classical strategy, as it would be used by a
technical trader. Then, we proposed two fuzzy versions of the trading process: one includes the
rules and the other includes capital management. The trading system is based on the use of two
known technical indicators and a third one proposed by us.
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2.1. Technical Indicators

The field of technical analysis dates back to the early 20th century when Charles Dow
wrote a series of articles describing systematic phenomena in the stock markets. Since then many
types of indicators have been proposed (see, for instance, Refs. 28 and 31). The most popular
ones are the moving averages, but also more sophisticated indicators are widely used by
technical traders.

In our case, we used a set of three technical indicators. Two of them are well-known
relative strength index (RSI) and average directional movement index (ADX); the first is a
momentum oscillator that accounts the increase or fall in price, whereas the second one
represents trend strength. The third is a new custom indicator that produces short and long entry
signals. It is based on the crossing of two moving averages of different size with a moving
average convergence divergence (MACD) filter. The moving average crossing is expected to
detect changes in the current trend of the prices time series, whereas the MACD is expected to
indicate subtle shifts in the strength and direction of a trend. They are described below.

2.1.1. Relative Strength Index

RSI is a well-known technical indicator proposed by Wilder31 that represents the
momentum of a financial time series. Momentum is the rate of the price increment or falling. Its
value ranges between 0 and 100. RSI at time t is defined as follows:

RSI = 100 — 22~ (1)

14+RS’

where RS is the relative strength of the last n sessions and it is defined as

RS = Average_profity(n) (2)

Average_loss ¢(n) ’

where Average_profit,(n) and Average_loss.(n) are the average of the profits or losses,
respectively, obtained in the last n sessions, that is, from time t to time ¢t — (n — 1). However,
these values are usually estimated using the following smoothing equations:

Average_profity_1(n) - (n—1) + profit

Average_profit,(n) = 3)

n

Average_profit t—1(n) - (n—1) + losst

“

Average_loss (n) = n

If a session t results in profits, then loss, = 0 and if it results in loss, then profit, = 0. The RSI
compares profits (bearish trending) and losses (bullish trending) of the last n sessions. Wilder
recommends a number of sessions n = 14. A common interpretation of the RSI index is that it
suggests oversold state of the asset under analysis for values <30 and similarly, overbought states
for values >70.
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2.1.2. Average Directional Movement Index

Average directional movement index (ADX) measures the strength of a trend and if there is
movement in the market.31 This indicator is calculated as follows:

_ DI4-DI_
"~ DIL+DI_’

ADX Q)

The so-called positive directional indicator (DI+) and the negative directional indicator (DI-)
are given by

DM,

DI, =—*, (6)
DM_

DI ==, (7

where DM+ and DM- are the plus and minus directional movement, respectively, and TR is the
true range value calculated in the period under consideration. The DM+ determines the strength
of the bullish movement using the following rule:

hlght - hight—l lf (hlght - hight—l) > (lOWt_l - lOWt)

DM, = { 0 if (high, — highe_,) < (low,_, — low,y &

where high, and low, are the highest and lowest values in session t respectively.
In the same way, DM- determines the strength of the bearish movement using the following rule:

low,_y — low, if (high; — high;_1) < (low;_; — low;)

DM = { 0 if (high, — high,_) = (low,_, — low,)’ ©)

The definition of the TR is given in Equation (21). It is easy to see that the TR has no effect
on ADX (5) as it is present in both the numerator and denominator. However, we have reported
the ADX definition as it appears in most trading books.

The ADX ranges between 0 and 100. For values less than 20, it is assumed that the asset
analyzed follows a lateral movement. But if ADX is greater than 20, it may be considered that
there is a trend in the time series. Values greater than 40 are usually associated with a strong
trend. ADX is nondirectional so it quantifies the trend strength regardless it is up or down.

2.1.3. My Moving Average Convergence Divergence

My moving average convergence divergence (MyMACD) is a new custom indicator
proposed in this work. On the one hand, the MACD indicator is based on the crosses of two
exponential moving averages (EMAS), one fast (short period) and another one slow (long
period). This indicator is expected to detect changes in the trend of the prices® and is usually
applied as entry signal for short and long positions. It is a trend-following momentum indicator.
We have used the information provided by this technical indicator to create rules that will help to
analyze the performance of values confirming a trend. This avoids typical too-sensitive behavior
of the moving average crossovers so we can avoid false market entries as far as possible.

The MACD indicator is based on three time series calculated from historical price data. The
first time series is the MACD, which is estimated at time t as
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MACD; = SMA(m, price_ts) — SMA(n, price), (10)

where m < n and SMA,(p, ts)is the simple moving average of p periods estimated at time , for the
time series ts.

tsg+tsg—q++HSt—(p-1)
p

SMA =

(11

In this expression, ts, is the current value of the time series ts. As it can be seen in Equation
(10), the MACD indicator is the difference between two MAs: the slow one, MA,(m,price) and
the fast one, MA.(n, price).

In addition, the MACD indicator uses the signal time series that is defined at time t as

Signal, = EMA,(s, MACD), (12)

where EMA,(s, MACD) is the exponential smoothing average of s periods of the MACD. The
EMA of p periods at time t for the time series ts is defined as follows:

EMA;(p,ts) = a-ts; + (1 — a)EMA;_,(p, ts), (13)
where the smoothing factor « isa = 2/(1 + p), ts; is the current value of the time series ts, and
EMA;_,(p, ts) is the previous value of the EMA.

Finally, the MACD indicator uses the divergence time series

Divergence, = MACD, — Signal.(s, MACD). (14)
The values of m, n, and | are usually 12, 26, and 9 days, respectively.

Our MyMACD indicator checks two conditions to determine whether it is convenient to enter
the market with a long or a short position. If none of them is met then the order “no entry” is
suggested. The condition for the long entry is,

Divergence; > 0 & Divergence;_; < 0 (15)
While the condition for the short entry is:

Divergence, < 0 & Divergence;_; =0 (16)

If any of the conditions is met, then we estimate the strength of the signal by,

3-(openy—openy—_;) _ 3-(Divergence,—Divergence, 1) 10-(SMA,(m,price)-SMA¢(n,price)) (17)

strenght = Q —
g Q Max_diff_open Max_diff Divergence Max_diff SMA

where open;, is the open value in session t. The reference value is Q= 25 if the condition met is
the short one, Q = 75 if the condition met is the long one, and the strength is 50 if none of the
conditions is true.
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Max_open_price = max,|open, —open,_|,vz=1,..,t,vz=1,..,t (18)
Max_diff_Divergence = max,|Divergence, — Divergence,_4|,vz =1,..,t (19)
Max_diff SMA = max,|SMA;(m,price) — SMA.(n,price)|,vz=1,..,t (20)

The output of Equation (17) can be interpreted as follows. The lower the value of Q (less
than 25), the stronger the long entry signal. On the contrary, the higher the value of Q (greater
than 75), the stronger the short entry signal. A value around 50 shows a neutral tendency.

The reason of using SMAs instead of EMAs is the fact that EMAs may provide false entries
to the market because of its speed and its ability to represent the most recent price movements.
Therefore, SMA is expected to offer a more conservative view than EMAs.

2.2. Entry Rules

The proposed trading system is based on a set of rules that combines the RSI, ADX, and
MyMACD indicators to generate two output signals, bullish and bearish, which are responsible
for entering the market. The bullish output indicates that prices are expected to rise high, and
therefore, it is suggested to enter the market with a long position. Moreover, the bearish output
indicates the prices will drop and then it suggests entering the market with a short position.

In this article, we will compare the classic (crisp) version of the trading system with its
fuzzy counterpart. The conventional one is based on analytic rules, whereas the second uses
fuzzy rules with the information given by the fuzzification of the indicators. They are described
below.

Table I. Rules of the classic trading system: Bullish signal.

MyMACD RSI ADX Bullish
if >15 &<35 & >30 &<85 & >25&<55 then 1
elseif >15 &<35 & >25 &<85 & >55 then 1
elseif >15 &<35 & <25 & >25&<55 then 1
elseif >15 &<35 & <25 & <25 then 1
elseif >15 &<35 & <25 & >55 then 1
elseif <15||>85||(>35&<65) & <25 & >25&<55 then 1
else then 0

Table 11. Rules of the classic trading system: Bearish signal.

MyMACD RSI ADX Bearish
if >65 &<85 & >85 & >25&<55 then 1
elseif >65 &<85 & >85 & <55 then 1
elseif >65 &<85 & >85 & >55 then 1
elseif >65 &<85 & >35 &<85 & >25&<55 then 1
elseif >65 &<85 & >35 &<85 & >55 then 1
elseif <15||>85||(>35&<65) & >85 & >25&<55 then 1
else then 0
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2.2.1. Rules of the Classic Trading Strategy
This classical trading system is based on a set of fixed rules. The inputs are positive integer
numbers and the outputs are binary values (1: yes or 0: not). The inputs express certain
combination of conditions that, according to the trader belief, represent a bullish market. In our
case, the antecedents are the three indicators we are dealing with. Regarding the output, the
signal does not advice on the strength level of the entry but only the convenience of entering or
exiting the market. The rules are shown in Table I (bullish) and Table Il (bearish).

2.2.2. Fuzzy Trading Rules
Fuzzy logic, by its very nature, tolerates uncertainty in decision making.*® In a trading
system, it can be used to describe the output of technical indicators and trading signals by
imprecise linguistic terms. Thus, a trader is able to create a trading system that best represents
the expertrtt according to the trader belief, reproduces a “continuous” output decision using
imprecise inputs.

In our system, technical indicators and output conditions have been fuzzified as shown in
Figure 1. Three fuzzy sets are defined for the MyMACD input variable: LONG, SHORT, and
WAIT. They represent long position, short position, and no position at all, respectively. It is
important to remark that WAIT, which is between LONG and SHORT, not only represents a
market with sideways movement but it is also located at the extremes of the range of possible
values of the indicator. This means that very extreme positions are typically followed by a
market movement in the opposite direction (Figure 1, top left).
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Figure 1. Fuzzification of the indicators and outputs.

Again three fuzzy sets are assigned to the RSI indicator, LOW, MEDIUM, and HIGH,
depending on the value of this technical indicator (Figure 1, top right). Analogously, the output
of the ADX indicator is associated with three fuzzy sets: NOTREND, for low value;
ONTREND, for medium values; and DANGER, for high values. The latter represent that the
current trend is very likely coming to an end (Figure 1, bottom left). The bullish and bearish
outputs are described by the fuzzy sets WEAK, STRONG, and VERYSTRONG, whose names
are self-explanatory (Figure 1, bottom right). For the sake of simplicity and without losing
generality, all the fuzzy sets are represented by triangular membership functions.
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Following the experience and expertise of a trader, the following set of if- then rules has
been defined (Table II1). The rules have two consequents (bullish and bearish), with fuzzy
outputs: WEAK, meaning the system should not enter the market; STRONG and
VERYSTRONG, which suggest entering the market with different strength level.

A Mamdani fuzzy system> with operators based on the maximum (or) and minimum (and)
is used. The defuzzification is carried out by the centroid method.

2.3. Exit Conditions

For both classic and fuzzy trading systems, the same exit conditions (stop-loss and stop-
profit) are set up. If the system indicates an entry into the market, a protective stop threshold is
established. If it is exceeded, market exit takes place. Thus, the maximum losses for each trade
are limited and will be used for the calculation of capital to invest. Similarly, an income
threshold (stop-profit) to determine the market exit is established, but now this exit is due to the
fact that it is expected to have exceeded revenues. This will ensure prudential profits avoiding
the market taking an unexpected turn.

Table 1. Fuzzy rules of the trading system.

MyMACD RSI ADX Bullish Bearish
LONG HIGH ONTREND WEAK WEAK
LONG HIGH NOTREND WEAK WEAK
LONG HIGH DANGER WEAK WEAK
LONG MEDIUM ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
LONG MEDIUM DANGER STRONG WEAK
LONG LOW ONTREND VERYSTRONG WEAK
LONG LOW NOTREND STRONG WEAK
LONG LOW DANGER STRONG WEAK

SHORT HIGH ONTREND WEAK VERYSTRON
SHORT HIGH NOTREND WEAK STRONG
SHORT HIGH DANGER WEAK STRONG
SHORT MEDIUM ONTREND WEAK VERYSTRON
SHORT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
SHORT MEDIUM DANGER WEAK STRONG
SHORT LOW ONTREND WEAK WEAK
SHORT LOW NOTREND WEAK WEAK
SHORT LOW DANGER WEAK WEAK
WAIT HIGH ONTREND WEAK STRONG
WAIT HIGH NOTREND WEAK WEAK
WAIT HIGH DANGER WEAK WEAK
WAIT MEDIUM ONTREND WEAK WEAK
WAIT MEDIUM NOTREND WEAK WEAK
WAIT MEDIUM DANGER WEAK WEAK
WAIT LOW ONTREND STRONG WEAK
WAIT LOW NOTREND WEAK WEAK
WAIT LOW DANGER WEAK WEAK

Both thresholds are estimated according to the price volatility at the moment of the
operation. The average true range (ATR) of m sessions will be used as volatility indicator. The
average of the TR is defined as follows:
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TR =Max(M, — my, M, — c,_q, My — Co_q), (21)

where m is obtained by applying an optimization technique, in our case genetic algorithms. The
value of M, is the highest price in session t; m, is the lowest price in session t, and c;_,is the
close value of the previous session, that is, t — 1.

In our system, the stop-loss is the price of market entry minus twice the value of ATR of m
sessions. The stop-profit will be the price of market entry plus 1.5 times the ATR of m sessions.

3. MONEY MANAGEMENT

So far we have presented the fuzzy trading system with a simple risk management strategy.
Now we will use the output of the fuzzy trading rules to make a decision on the money to invest.
More precisely, we will use a modification of the optimal-F that uses as input the fuzzy output of
the intelligent trading system.

The optimal-F, proposed by Vince,? provides a way to calculate the exact amount to invest
to produce a geometric growth of profits. It is based on the result of previous trades, increasing
the percentage to invest when the winning trades are frequent, and decreasing it when losing
trades appear.

The result is a percentage to be applied to the capital available for investment. The optimal-
F is calculated finding the fraction f) that maximizes the terminal wealth relative (TWR) value:

TWR(f) = [lics HPR,(f) (22)

where HPR;(f)is the holding Period Return, which is the return factor for each operation given
by:

_ f-(return;)
HPRi(f) =1+ Risk_Factor’ (23)

and return, is the result of trade I. Risk_Factor is usually the absolute value of the worst trade
result so far.

However, the theoretically optimal value of f is seldom used because it is considered too
risky. Instead, the so-called liquid-F (or fractional-F) is applied. This fractional-F is generally
10% of the optimal-F.

Figure 2 represents the gain curve against the risk assumed. It is possible to observe that the
optimal-F is close to the highest point of the Gaussian curve. Nevertheless, the liquid-F, 10% of
the later, is located on the left side (less risk, less profit).

Modelado de sistemas de inversion mediante Iégica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017



Capitulo 8. Publicaciones

0O 10 20 30 40 S0 60 70 80 90

Figure 2. Representation of the optimal-F, result-F, and liquid-F.

In our fuzzy trading system, the capital investment will be an amount in that range and it
will be estimated as

. , output—threshold)-range
customy = liquidyp + (outp )ranger

, (24)

rangeind

where optimalgis the optimal-F value, output is bullish or bearish; threshold is the minimum
output value of the system that fires the entry (in this case, this value is 15); rangey is the range
between the optimal-F and the liquid-F, which is 0.9optimalr (90%), because the liquid-F is
0.1optimal; (10%); range;,, is the range of the system output, which is 85 - the maximum is
100 and the minimum is 15, as mentioned above-.

Once the optimal-F has been obtained, we have to estimate the number of shares

capital-custompg

# shares = X (25)

stoploss

where capital is the available money to be invested and stop-loss is the value used as market exit
condition. It is important to take into account that the above formula (25) does consider the share
price. In case of not having enough capital to purchase the estimated number of shares, the
maximum possible number of shares will be acquired, even if it is less than expected.

4. EXPERIMENTAL SET UP

In this section, we are going to show and compare the performance of three trading systems.
They have been implemented using the Ninja Trader (NT) software. The systems are as follows:

= Fuzzy IC: a fuzzy trading where fuzzy information is used for both, the rules and
indicators (see Section 2.2.2), and for capital management (see Equations (24) and
(25)).

= Fuzzy I: an intelligent trading system where fuzzy logic is applied to rules and
technical indicators but the capital to invest is estimated using the liquid-F (10% of
the optimal-F).
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= Classical: the trading system does not incorporate fuzzy logic neither in the
indicators nor in managing the capital. It uses the classic trading rules described in
Section 2.2.1 and all the available capital is invested each time.

In addition, the strategy B&H is used as a benchmark, as it is usually done in this field.'%%%’
B&H is an investment strategy where traders buy stocks and hold them for a long time. In this
case, the entry into the market takes place the first day of the validation period and the marketing
exit is the last day.

The trading systems have been tested in two different markets: NASDAQ100 and
EUROSTOXX. The validation period goes from 22™ December 2012 to 22" December 2013.
These two markets present quite a different behavior during this period. The NASDAQ100
shows a strong bullish behavior in contrast to the EUROSTOXX, which starts moving sideways
and then exhibits a bullish behavior. The facto of considering two different markets over a
validation period of 2 years has made possible to test the profitability of our intelligent trading
system in different situations.

Table 1V. Training and validation periods using the sliding windows

Training Validation
Start End Start End

22-Dec-10 22-Dec-11 22-Dec-11 22-Mar-12
22-Mar-11 22-Mar-12 22-Mar-12 22-Jun-12

22-Jun-11 22-Jun-12 22-Jun-12 22-Sep-12
22-Sep-11 22-Sep-12 22-Sep-12 22-Dec-12
22-Dec-11 22-Dec-12 22-Dec-12 22-Mar-13
22-Mar-12 22-Mar-13 22-Mar-13 22-Jun-13
22-Jun-12 22-Jun-13 22-Jun-13 22-Sep-13
22-Sep-12 22-Sep-13 22-Sep-13 22-Dec-13

The first portfolio considers 10 securities of NASDAQ100 market; more precisely, the first
10 securities taken in alphabetical order. These companies are as follows: Apple (AAPL), Adobe
(ADBE), ADP (ADP), Autodesk (ADSK), Akamai Technologies (AKAM), Altera (ALTR),
Alexion Pharmaceuticals (ALXN), Applied Materials (AMAT), Amgen (AMGN), and Amazon
(AMZN). The second portfolio uses a set of nine securities of EUROSTOXX, chosen from
different countries and different sectors: banking, insurance, financial services, and real estate.
For now, we are not especially interested in obtaining a portfolio with noncorrelated stocks. The
nine companies of EUROSTOXX are as follows: Aegon (AGN), Allianz (ALV), Deutsche
Boerse (DB1), Banco de Sabadell (SAB), Santander (SAN), BME (BME), Credit Agricole
(ACA), SAMPO (SAMAS), and British Land Company (BLND).

The trading systems will be tested using a sliding window of 3 months. Each trading system
will be trained (optimized) with data from the previous year and it will be validated over a period
of 3 months. After this period, the trading system is again reoptimized. The training and
validation periods are shown in Table IV.
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The training period is used to estimate the optimal value of the parameters m, n, and s, being
m and n the number of sessions of the short and long moving average of the MyMACD
indicator, respectively; the s value corresponds to the MACD filter. The interval of explored
values for each variable is m € [2,25], n € [15,40],and s € [1,9]. The values are calculated using
the genetic algorithm included in the NT platform, where the fitness function is the net profit.
The configuration parameters of the genetic algorithm are as follows:

e No. of Generations: 5
e Crossover Rate (%): 80.00
e  Generation size: 25
e  Mutation Rate (%): 2.00
e  Mutation Strength (%): 2.00
e  Reset Size (%): 4.00
e Stability Size (%): 4.00
e  Keep best no. results: 10
Table V. Net profit of the NASDAQ100 stocks.
Company Classical Fuzzy | Fuzzy IC
AAPL -154.88 340.09 556.39
ADBE -493.13 613.38 1287.51
ADP 469.53 1215.33 969.98
ADSK 315.96 -163.54 744.82
AKAM 877.48 -422.76 781.70
ALTR -188.11 42.18 561.67
ALXN 96.63 467.10 368.69
AMAT -324.06 -252.83 555.38
AMGN -541.27 -368.04 466.41
AMZN 708.70 6.43 584.95
Table VI. Net profit of the EUROSTOXX stocks.
Company Classical Fuzzy | Fuzzy IC
AGN 621.90 80.91 -163.58
ALV 2553.08 -201.85 352.16
DB1 -793.79 310.01 -233.95
SAB -199.38 -378.02 1044.59
SAN -926.75 755.62 792.32
BME -570.12 398.15 535.02
ACA 227.91 251.44 924.35
SAMAS 45.66 117.05 1256.38
BLND -718.00 20.20 -391.8
Table VII. Trading results for the fuzzy IC approach (NASDAQ100).
Company Net Mag( DD Trades Trades Trades Average Avera:cge A\ferage A]:/g
profit (%) total " _ trade profit oss  profit/avg
trade trade loss
AAPL 556.39 -13.65 21 11 10 0.79 4.42 -4.07 1.08
ADBE 128751 -8.73 21 13 8 1.58 4.07 -2.65 154
ADP 969.58 -4.58 20 12 8 0.79 2.37 -1.61 147
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ADSK 742.82 -10.68 22 15 7 0.99 3.92 -6.07  0.65
AKAM 781.70 -22.33 14 12 2 1.17 4.02 -11.40 035
ALTR 561.67 -7.44 16 8 8 1.14 4.05 -287 141
ALXN 368.69 -13.27 22 12 10 0.13 5.30 -6.22 0.85
AMAT 555.38 -12.08 24 13 11 0.37 3.77 -3.53 1.07
AMGN 466.41 -6.43 11 7 4 1.37 2.86 -1.88 1.52
AMZN 584.95 -4.33 11 7 4 1.05 2.95 -2.35 1.26

For the validation period, an initial capital of $6000 for each stock is assumed to be available.
The net profit during the validation period is shown in Table V (NASDAQ100) and Table VI
(EUROSTOXX). The value of each cell means the net profit in dollars (values in italic denote a
loss). Tables VII-XI1I show details of the operations for the three approaches (fuzzy IC, classical,
and fuzzy 1) for both the NASDAQ100 and the EUROSTOXX cases.

Table VIII. Trading results for the fuzzy | approach (NASDAQ100).

Aver
Net MaxDD Trades Trades Trades Average erage  Average  Avg

Company profit %) total " ) trade profit loss  profit/avg
trade trade loss
AAPL 340.09 -20.74 23 13 10 0.08 3.82 -4.87 0.79
ADBE 613.38 -10.94 24 16 8 0.85 3.16 -428 0.74
ADP 1215.33 -4.58 17 13 4 141 2.18 -1.20 182
ADSK  -163.54 -17.24 22 10 12 -0.49 4.96 -530 094
AKAM  -422.76 -15.39 20 9 11 -1.13 3.69 -4.84 0.76
ALTR 42.18 -4.65 12 7 5 0.09 2.24 -2.69 0.83
ALXN  467.10 -11.25 13 9 4 1.38 4.08 -5.13  0.80
AMAT  -252.83 -9.74 24 12 12 -0.38 3.69 -3.98 0.93
AMGN  -368.04 -8.18 10 3 7 -1.43 2.50 -348 0.72
AMZN 6.43 -7.64 14 8 6 -0.19 2.95 -4.40 0.67
Table IX. Trading results for the classical approach (NASDAQ100).
Avg
Net MaxDD Trades Trades Trades Average Average Average .
Company profit/avg

profit (%) total + trade profit loss loss
-0.15 4.15 -4.53 0.92
-0.93 3.21 -4.14 0.78
0.59 2.19 -2.98 0.73
1.32 3.52 -5.30 0.66
291 5.79 -1.41 4.10
-0.64 4.04 -3.75 1.08
0.40 6.24 -7.76 0.80

-0.79 4.59 -4.83 0.95
-1.18 2.72 -3.36 0.81

1.33 3.94 -3.79 1.04

AAPL  -15486 -10.41 10
ADBE  -493.13 -10.75 9
ADP 469.53 -3.78 13
ADSK  315.96 -5.30 4

AKAM  877.48 -2.23

ALTR  -188.11 -5.25
ALXN 96.63  -10.55

5
5
7
AMAT  -324.06 -6.90 7
AMGN  -541.27 -5.62 8

9

AMZN  708.70 -5.88
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Table X. Trading results for the fuzzy IC approach (EUROSTOXX).

Net Max DD Trades Trades Trades Average Average Average Avg

c ) )
ompany profit (%) total + - trade F;:ZQ; :(r)jcsie prolf(: ZSaVQ
AGN -163.58 -14.71 25 11 14 3.97 3.50 -3.47 1.01
ALV 352.16  -5.63 20 12 8 1.23 3.73 -2.81 1.33
DB1  -23395 -20.30 18 8 10 -0.61 3.35 -3.49 0.96
SAB 104459 -13.64 22 16 6 3.46 6.52 -6.48 1.01
SAN 79232 -10.75 22 15 7 36.76 75.09 -38.95 1.93
BME 535.02 -10.97 20 14 6 121 3.33 -3.68  0.90
ACA 924.35 -6.68 16 13 3 4.41 6.32 411 154
SAMAS  1256.38 -7.20 22 17 5 1.46 3.06 -392 078
BLND  -391.80 -4.78 17 8 9 -0.80 210 -2.97 0.71
Table XI. Trading results for the fuzzy | approach (EUROSTOXX).
Average Average  Avg
Net MaxDD Trades Trades Trades Average ' '
Compan
PV rofit 06 ol o+ - e POt loss o profitaug
AGN 80.91 -8.90 20 10 10 10.75  3.90 -3.17 1.23
ALV -201.85 -12.66 28 14 14 -0.17 2.55 -3.03 0.84
DB1 310.01 -6.52 14 9 5 0.98 3.70 -4.02 0.92
SAB -378.02  -20.69 23 10 13 -0.29 6.87 -6.85  1.00
SAN 755.62 -10.00 18 14 4 3820 61.19 -22.40 2.73
BME 398.15 -10.97 24 16 8 0.71 3.53 -3.63 0.97
ACA 25144  -12.39 20 12 8 1.55 6.29 -5.75 1.09
SAMAS 117.05 -9.05 19 12 7 -0.08 2.19 -3.61 0.61
BLND 20.20 -9.96 22 13 9 0.05 2.76 -3.72 0.74
Table XII. Trading results for the classical approach (EUROSTOXX).
Average Average  Avg
Trades  Trades Average
Company NEt_ Ma())( Ob Tra_des g profit loss profit/avg
profit () total * trade trade trade loss
AGN 621.90 -8.26 8 5 3 9.79 4.10 -6.38 0.64
ALV 2553.08 0 9 9 0 4.58 4.58 0.00 0.05
DB1 -793.79 -8.71 8 3 5 -1.67 3.22 -4.74 0.68
SAB  -199.38 -14.96 13 7 6 -0.23 7.87 -9.16 0.86
SAN -926.75 -10.47 7 3 4 -16.35 11.25 -26.44 0.43
BME -570.12 -8.10 12 6 6 -0.71 351 -4.96 0.71
ACA 22791 -18.58 10 5 5 0.71 9.18 -8.24 111
SAMAS  45.66 -7.28 12 9 3 -0.01 1.72 -4.94 0.35
BLND -71800  -9.89 8 3 5 -1.47 2.11 -3.62 0.58

In terms of net profit, the fuzzy I1C system is superior to fuzzy | and classical. In fact, in the
NASDAQ100 market, the classical approach has losses in 5 of the 10 cases; the fuzzy system has
losses in four cases, while there are no losses reported in the fuzzy IC approach. In the
EUROSTOXX market, again the net profit is higher for the fuzzy IC strategy in comparison to
the fuzzy | and classical approaches. In this case, the fuzzy | has the minimum number of stocks
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with losses (two cases in comparison with the three cases obtained with the fuzzy IC system).
Nevertheless, the fuzzy IC average profit is greater.

The fuzzy approaches perform more trading operations than the classic. It is important to
remark that each fuzzy systems has been optimized independently, thus the number of trades are
different. In general, the fuzzy IC obtains more positive than negative trades and therefore, the
average profit over average loss ratio is usually greater than 1. This means higher trading
operations. These are quite desirable properties for a trading system. However, the maximum
drawdown (DD) in each stock is also quite high. The DD measures the maximum decrease (in
percent) that occurs in the curve of capital during the period considered. Indeed, the DD is higher
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Figure 3. Evolution of the capital for the three trading strategies in the NASDAQ100
portfolio.

than in its classic counterpart, which might be due to the fact that the classic trading system
performs fewer trades. But this disadvantage of the fuzzy IC trading system regarding the DD of
particular stocks is not serious, as it can be greatly alleviated if we consider the cumulative
performance of stocks set. This might not be the case only if the negative trades tend to occur
during the same period.

As it has been said, we have considered 10 NASDAQ100 stocks and nine stocks of
EUROSTOXX market, allocating an initial amount of 6000 monetary units (euros or dollars,
depending on the market) to each stock. The evolution of the capital for the three trading systems
in the two portfolios is shown in Figures 3 and 4. The B&H strategy has been also represented. It
is assumed that shares are bought at the beginning of the validation period and are sold at the
end.
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Figures 3 and 4 prove that the fuzzy IC trading system (green line) gives better results than
the classical (blue line) and the fuzzy | (purple line). Nonetheless, although the B&H strategy
(red line) outperforms the other trading systems in terms of capital evolution, it presents much
higher variability and long DD periods and features that are not desirable for a trading system.
The B&H strategy shows that the NASDAQ100 portfolio exhibited an upward trend during the
validation period (Figure 3, red line), while for the EUROSTOXX portfolio it presented a
sideways performance during the first year and an upward trend during the second one (Figure 4,
red line). The three trading systems implemented obtain profits over the 2-year period and show
a more conservative, that is, less risky behavior than the B&H. Results confirm that the fuzzy I1C
trading system is superior to the other two. It obtains higher profits (green line, Figures 3 and 4),
around 11.45% for the NASDAQ100 portfolio and 7.62% for the EUROSTOXX market. It can
be considered a very good trading system. On the other hand, the fuzzy | (purple line) behaves
only slightly better than the classic approach (black line), suggesting that a significant part of the
improvement is due to the combination of both, the fuzzy indicators and the fuzzy management
of the capital.
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Figure 4. Evolution of the capital for the three trading strategies in the EUROSTOXX
portfolio.

In addition, it is worth noting that the fuzzy IC trading system presents a smooth and steady
upward trend during the whole validation period. This intelligent decision system also behaves
well when the B&H strategy loses money, that is, when the market goes down. These properties,
namely, steady profitability and robustness under different circumstances, are quite desirable.

Although the evidence of these experiments may be limited, results are encouraging and
suggest that the use of fuzzy logic in trading systems for both the definition of indicators and
rules, and capital management should be paid more attention.
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5. CONCLUSIONS

Because of its ability to deal with uncertainty and vagueness, fuzzy logic is a suitable tool
for trading systems. In this paper, a trading system with fuzzy indicators (including a new one
proposed by the authors), fuzzy trade rules, and fuzzy capital management is proposed.
Additionally, the trading systems developed in this work not only give advice on when to enter
or exit the market, but also on how much to invest. This is remarkable since not many articles in
the literature deal with capital management from a fuzzy perspective. The works®* are
interesting and recent exceptions to this fact.

The trading system has been validated over a period of 2 years in two different portfolios,
for different countries and different sectors. Overall, the proposed trading system performs quite
well showing a steady upward trend and obtaining a substantial profit. Evidence suggests that the
use of fuzzy capital management is promising and deserves further exploration. In this regard,
future work will be to further testing of the system properties of the proposed trading system.
The experimental setup will be expanded to include other time periods and more realistic
portfolios with uncorrelated assets that belong to different sectors.

We believe that fuzzy logic is a useful trading tool because it allows the operator to better
control decisions on the trading system. In this line, another extension of the present work would
be the fuzzification of other classic trading strategies following the ideas in this paper. Thus, it
would be possible to validate the appropriateness of the ideas presented here.

Finally, another possible extension of the present work would be the use of fuzzy logic in
risk control. For example, to determine the exit conditions with the help of fuzzy logic. This
could help to reduce the DD observed on the trading of individual assets.
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8.4. Fuzzy candlesticks forecasting using pattern recognition for stock
markets.

8.4.1. Cita completa

NARANJO, R. AND SANTOS, M. 2016. Fuzzy candlesticks forecasting using pattern recognition
for stock markets. Advances in Intelligent Systems and Computing. ISSN: 2194-5357, Springer.
Volumen, pag. (afio): 527, 321-333.

8.4.2. Resumen original de la publicacion

This paper presents a prediction system based on fuzzy modeling of Japanese candlesticks. The
prediction is performed using the pattern recognition methodology and applying a lazy and
nonparametric classification technique, k-Nearest Neighbours (k-NN). The Japanese candlestick
chart summarizes the trading period of a commodity with only 4 parameters (open, high, low
and close). The main idea of the decision system implemented in this article is to predict with
accuracy, based on this vague information from previous sessions, the performance of future
sessions. Therefore, investors could have valuable information about the next session and set
their investment strategies.
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Fuzzy candlesticks forecasting using pattern recognition for
stock markets

Rodrigo Naranjo* and Matilde Santos
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Abstract. This paper presents a prediction system based on fuzzy modeling of Japanese
candlesticks. The prediction is performed using the pattern recognition methodology and
applying a lazy and nonparametric classification technique, k-Nearest Neighbours (k-NN).
The Japanese candlestick chart summarizes the trading period of a commodity with only 4
parameters (open, high, low and close). The main idea of the decision system implemented
in this article is to predict with accuracy, based on this vague information from previous
sessions, the performance of future sessions. Therefore, investors could have valuable
information about the next session and set their investment strategies.

Keywords: trading; fuzzy logic; k-NN; forecasting; candlesticks, stock market.

1. Introduction

In stock markets, different artificial intelligence techniques have been used to make a prediction
on future stock prices. There are some articles that extract the information provided by the
candlesticks, representing them by fuzzy logic [1] or by traditional crisp sets [2]. Other articles
describe the stock market evolution using technical indicators commonly used by investors, such
as MACD, RSI, ... Moreover, artificial intelligence techniques, such as fuzzy logic, have been
applied to define and work with these indexes, obtaining valuable information such as the
possibilities of buying, selling or holding shares and the time and amount to enter into the market
[3, 4].

Machine learning has been also applied to predict how the future market will evolve. Some
works use neural networks [5, 6], perform different types of analysis for the prediction [7], or
even make stock price forecasting applying SVM on web financial information sentiment
analysis [8], among others. Other works apply different patter recognition techniques to the
classic candlesticks, such in [9], where k-NN is applied, or in [10], where authors use K-means
clustering.

The aim of this article is to accurately predict future market behaviour from basic and vague
information represented by fuzzy logic, which has been obtained from historical candles, and
apply k-Nearest Neighbours (k-NN) to make the prediction for future stock market sessions.

In stock markets, candlesticks are used to summarize the price evolution of commaodities or
indexes in each session. For that, candlesticks are defined by 4 parameters: Open (value at the
beginning of the trading session or period considered), High (maximum value reached during the
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commodity in the session), Low (minimum value reached during the session), and Close (value
at the end of the trading session). The open value can be higher than the close one (or vice
versa). Candlesticks can represent this fact in two ways. The first one is to fill the candlestick
body with colour when the open value is higher than the close one, and the opposite when it is
empty (Figure 1a). The second method indicates the open values by a mark on the left and on the
right side of the candlestick for close values (Figure 1b).

high high

close | open

open close

low e (a) (b) low - (a) (b)

Fig. 1. The two representation of a session by Japanese candlestick theory

Using this representation of the candles, three parts can be distinguished (Figure 2): the body of
the candlestick, which represents the variation between the open and the close values of the
trading session considered; the upper shadow, which is the price difference between the
maximum value (high) and the open or close value (depending on whichever is higher); and the
lower shadow, which is given by the price variation between the minimum price (low) and the
close or open value (depending on whichever is lower).

high high
upper shadow T upper shadow
close open
open close
lower shadow J lower shadow
low low

Fig. 2. Parameters and parts of the candle

In this work, a two-step methodology has been developed. First, the candlesticks of the last
session and of all the previous available sessions go through a fuzzyfication process. Secondly,
using the pattern recognition approach, the more similar fuzzy candlestick is retrieved from the
historical database. In our case we have applied the nearest neighbour technique. Figure 3 shows
the complete process developed in this work.
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Fig. 3. Block diagram of proposed system
2. Candlesticks fuzzy modeling

In this paper, a fuzzy modeling of the candlestick is proposed using the parameters that describe
the candlestick itself. In this section, the procedure used to obtain and represent the inputs and
outputs of the fuzzy system and the fuzzy rules are detailed.

2.1. Fuzzy inputs

As it is said in the introduction, in the candlestick representation there are three parts that can be
distinguished (upper shadow, body and lower shadow). As a result, the candlestick can be
described by 4 parameters (open, high, low and close). As in [1], three variables (Lupper, Llower
and Lbody) are considered as inputs of the fuzzy system, representing the shadows (upper and
lower) and the body lengths. They allow to identify a candlestick pattern and to determine the
efficiency of its identification. The formulas used to define these fuzzy inputs are:

L __ high—max(open,close) L __ min(open,close)—low 1

upper — open , lower — open ( )
__ max(open,close)-min(open,close)

Lpoay = open (2)

Unlike in [1], where there was a multiplicative factor of 100 to normalize the values of body and
shadows between 0 and 14, because the price fluctuations of the Taiwanese stock market are
limited to 14 percent, in this paper there is not any restriction, and therefore this approach can be
applied to any stock markets. Therefore, the maximum and minimum values that can be obtained
with the formulas (1) and (2) are not known. To solve this problem, a correction has been applied
to the variables Lupper, Llower and Lbody to ensure the obtained values are in the range (0-
100). This correction is also used in the field of image processing for stretching the histogram. It
is expressed as:

F)=f () min
=——-"""_.(MAX — MIN MIN 3
g(X) f)max—f X)min ( ) + ( )

Where f(x)max and f(x)min are the maximum and minimum values of the candlesticks used as
historical data of the system and MAX and MIN are the maximum and minimum of the range (in
our case MIN =0 and MAX = 100).
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Thus, from now on, variables Lupper, Llower and Lbody include the correction (3). Four
membership functions have been defined for each day: NULL, SHORT, MIDDLE and LONG
(Figure 4).

1,0

0,81

Membership

20 30 40 S0 60 70 80 90 100
b 4

|l MULL & MIDDLE & LOMNG SHORT|

Fig. 4. Membership functions for Lupper, Llower and Lbody

The definition of the membership functions NULL, SHORT, MIDDLE and LONG for Lupper,
Llower and Lbody variables is as follows:

b} x<0
NULL (x:a,b) = ;=  0<x<5 ()
0 x>5
0 x<0
(x—a)/(b—a) 0<x<5
SHORT (x:a,b,c,d) = 1 5<x<25 (5)
l(d —x)/(d—-c¢) 25<x<375
0 x =375
0 x <25
~—  25<x<375
MIDDLE (x:a,b,c,d) = 1 37.5<x<625 (6)
X 625<x<75
d—c
0 x =75
0 x < 62.5
LONG(x:a,b) = {(x —a)/(b—a) 625<x<75 @)
1 x =75

2.2. Fuzzy outputs

Two variables have been chosen as outputs of the fuzzy system, Rsize and Rpos. These variables
refer to the existing relationship between the body size and the total size of the candle (Rsize),
and to the position of the body within the candlestick (Rpos). Five membership functions have
been assigned to Rsize (LOW, MEDIUM_LOW, MEDIUM, MEDIUM_EQUAL, EQUAL) and
five to Rpos (DOWN, CENTER_DOWN, CENTER, CENTER_UP, UP) (Figure 5).
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Fig. 5. Membership functions of Rpos (left) and Rsize (right)

The definition of the membership functions of Rsize and Rpos are as follows:

1 x<0
DOWN, LOW (x:a,b) = {(b —x)/(b—a) 0<x<25 (8)
0 x> 25
0 x<0
. _Jx-—a)/b—a) 0<x<25
CENTER_DOWN,MEDIUM_LOW (x:a,b,c) = (c=2)/(c—b) 25%x<50 (9)
0 x =50
0 x <25

(x—a)/(b—a) 25<x<50

CENTER, MEDIUM(x: a, b, c) = e socx<ns (10)
0 x =75
0 x <50
: _Jx—a)/(b—a) 50<x<75
CENTER_UP, MEDIUM_EQUAL(x:a,b,) = § .~ 00"~ 020 2 (11)
0 x =100
0 x <75
UP,EQUAL (x:a,b) = {(x —a)/(b — a) 75 < x < 100 (12)
1 x> 100

2.3. Fuzzy rules

We have used a set of IF-THEN rules with a defuzzyfication method based on the centroid or
centre of gravity. Because there are three fuzzy input variables and each one has four
membership functions, there are 64 rules for each fuzzy output variable. The list of fuzzy rules is
listed in Table 1. They have been obtained by expert knowledge.

Lupper Llower Lbody Rsize Rpos Lupper | Llower Lbody Rsize Rpos

1 LONG LONG LONG MEDIUM_EQUAL CENTER 33 | SHORT LONG LONG MEDIUM_EQUAL up

2 LONG LONG MIDDLE MEDIUM CENTER 34 | SHORT LONG MIDDLE MEDIUM up

3 LONG LONG SHORT MEDIUM_LOW CENTER 35 [ SHORT LONG SHORT MEDIUM_LOW up

4 LONG LONG NULL LOW CENTER 36 | SHORT LONG NULL Low up

5 LONG MIDDLE LONG MEDIUM CENTER_DOWN | 37 | SHORT | MIDDLE LONG MEDIUM_EQUAL CENTER_UP
6 LONG MIDDLE | MIDDLE MEDIUM_LOW CENTER_DOWN | 38 | SHORT | MIDDLE | MIDDLE MEDIUM CENTER_UP
7 LONG MIDDLE | SHORT Low CENTER_DOWN | 39 | SHORT [ MIDDLE | SHORT MEDIUM_LOW CENTER_UP
8 LONG MIDDLE NULL Low CENTER_DOWN | 40 | SHORT | MIDDLE NULL Low CENTER_UP
9 LONG SHORT LONG MEDIUM_EQUAL DOWN 41 | SHORT SHORT LONG EQUAL CENTER
10 LONG SHORT MIDDLE MEDIUM DOWN 42 | SHORT | SHORT MIDDLE | MEDIUM_EQUAL CENTER
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11 LONG SHORT SHORT MEDIUM_LOW DOWN 43 | SHORT | SHORT SHORT MEDIUM CENTER

12 LONG SHORT NULL Low DOWN 44 | SHORT | SHORT NULL Low CENTER

13 LONG NULL LONG MEDIUM_EQUAL DOWN 45 | SHORT NULL LONG EQUAL CENTER_DOWN
14 LONG NULL MIDDLE MEDIUM DOWN 46 | SHORT NULL MIDDLE EQUAL CENTER_DOWN
15 LONG NULL SHORT MEDIUM_LOW DOWN 47 | SHORT NULL SHORT MEDIUM_EQUAL | CENTER_DOWN
16 LONG NULL NULL Low DOWN 48 | SHORT NULL NULL Low CENTER_DOWN
17 | MIDDLE LONG LONG MEDIUM CENTER_UP 49 NULL LONG LONG MEDIUM_EQUAL up

18 | MIDDLE LONG MIDDLE MEDIUM_LOW CENTER_UP 50 NULL LONG MIDDLE MEDIUM up

19 | MIDDLE LONG SHORT Low CENTER_UP 51 NULL LONG SHORT MEDIUM_LOW up

20 | MIDDLE LONG NULL Low CENTER_UP 52 NULL LONG NULL Low up

21 [ MIDDLE | MIDDLE LONG MEDIUM_EQUAL CENTER 53 NULL MIDDLE LONG EQUAL up

22 [ MIDDLE | MIDDLE | MIDDLE MEDIUM CENTER 54 NULL MIDDLE | MIDDLE | MEDIUM_EQUAL up

23 [ MIDDLE | MIDDLE | SHORT MEDIUM_LOW CENTER 55 NULL MIDDLE | SHORT MEDIUM_LOW up

24 | MIDDLE | MIDDLE NULL Low CENTER 56 NULL MIDDLE NULL Low up

25 [ MIDDLE | SHORT LONG MEDIUM_EQUAL | CENTER_DOWN | 57 NULL SHORT LONG EQUAL CENTER_UP
26 | MIDDLE | SHORT | MIDDLE MEDIUM CENTER_DOWN | 58 NULL SHORT | MIDDLE EQUAL CENTER_UP
27 | MIDDLE | SHORT SHORT MEDIUM_LOW CENTER_DOWN | 59 NULL SHORT SHORT MEDIUM_EQUAL CENTER_UP
28 | MIDDLE | SHORT NULL Low CENTER_DOWN | 60 NULL SHORT NULL MEDIUM CENTER_UP
29 | MIDDLE NULL LONG EQUAL DOWN 61 NULL NULL LONG EQUAL CENTER

30 | MIDDLE NULL MIDDLE | MEDIUM_EQUAL DOWN 62 NULL NULL MIDDLE EQUAL CENTER

31 | MIDDLE NULL SHORT MEDIUM_LOW DOWN 63 NULL NULL SHORT MEDIUM_EQUAL CENTER

32 | MIDDLE NULL NULL Low DOWN 64 NULL NULL NULL MEDIUM CENTER

Table 1. Fuzzy rules set

3. Forecasting system

Once the defuzzyfication results of the two fuzzy output variables (Rsize and Rpos), are
obtained, they are used as inputs of the prediction system. To implement the forecasting system a
nonparametric and lazy classification method, the k-Nearest Neighbours (k-NN), has been
chosen. The forecasting system basically consists of comparing the candle of the last available
session, characterized by the output variables Rsize and Rpos, with a group of n candles, made
up with the last known candlestick and the n-1 previous candlesticks. The most similar
candlestick to the current one is retrieved. Indeed, the classification system implemented finds
the nearest neighbour, i.e., we have implemented a 1-NN system (k = 1).

To determine the similarity between neighbours, the Euclidean distance is applied:

D ({Cy.n} {C1k.uc} =
\/(Rposl - Rposlk)2 + (Rsizel - Rsizelk)2+ o +(Rposn - Rposnk)2 + (Rsizen - Rsizenk)z

(13)

Where the candlestick group used as pattern is made up of candlesticks {C4, C,, ..., C,} and the
neighbours to compare with are the candlesticks {Cix, Cax,.., Cnk}. This operation is repeated m
times, where m is determined by:

m =n®last candles —n + 1 (14)

The previous sessions candlesticks are in the historical database of the system. Therefore, the
neighbour with smaller distance (lower error) will be chosen as the closest one. Therefore the
next candlestick, that is, the one of the next session, is that found as the most similar.

4. Experimental set up and result discussion

To test the implemented forecasting system we have chosen the Nasdag-100 stock market.
Specifically, we have used the first 15 commodities. The selected time periods are shown in
Table 2:
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Input Data Test Data
Start End Start End
| Period | 1-Jan-11 31-Dec-11 | 1-Jan-12 31-Dec-12

Table 2. Input and test time periods

The system has been run with different number of neighbours candlesticks, specifically n has
varied from 1 to 10. To measure the effectiveness of the forecasting system, the error percentage
of the predicted parameters of candle and the real parameters of the present candlestick are
calculated. That is, the error percentage for the values of open, high, low and close parameters is
calculated using:

% error = £re=Lrel 10 (15)
Prc

Where PTC represents the value of the parameter (open, high, low, close) of the true candlestick
and PPC is the same parameter of the predicted one. These error percentages have been
calculated using two types of candlesticks. The first kind of candlesticks (indicated by subscript
1) refers to those obtained directly as a result of the application of the forecasting system. The
second type of candlesticks (indicated by subscript 2) are those which have been obtained
matching the open value of the estimated and the present candlestick and, consequently, the
candlestick (result of the prediction) has been shifted that difference. That is, prediction
candlestick values of the second type are:

opeénpcy; = Opénpr (16)
highpc, = highpc, + (openpr — openpc,) 17)
lowpey, = lowpe, + (openpr — openpc,) (18)
closepc, = closepcy + (openpr — openpc,) (19)

Table 3 shows an example of the results obtained for the AAPL Nasdag-100 commodity for n
from 0 to 10. Average error percentages during the period studied, x, and standard deviation with
the Bessel correction, s, have been calculated, being nc the total number of candlesticks of the
commodity for the period considered.

= i - Y€ %error; s = \/ncl—1 - X1°(%error; — x)? (20)

Commodity [ n | x(o1) s(o1) x(h1) s(hl) x(I11) s(l1) x(c1) s(%c1l) x(h2) s(h2) x(I12) s(12) x(c2) s(c2)

1 (3193 14,23 |31,98 14,19 31,98 14,14|32,05 1407 | 083 093 (088 0,88 143 1,39

2 | 2892 14,30 (28,89 14,42 |28,85 14,24 (2886 14,36 | 0,78 0,87 | 099 0,86 | 1,48 1,23

AAPL 3 |2956 13,64 (2940 13,80 |29,42 1364|2935 13,74 | 0,74 0,78 | 100 0,89 | 1,39 1,26

4 | 2853 13,17 | 28,41 13,32 28,46 13,15 28,34 13,27 | 0,77 0,77 (0,97 0,90 | 1,38 1,16

5 |30,01 12,64 2995 12,67 |29,87 1255|2987 12,67 | 0,75 0,79 |095 088 1,35 1,16
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6 |30,16 12,58 (30,08 12,63 |30,02 1257|2998 12,65 | 0,79 0,79 |097 091 139 1,15
7 |31,13 12,70 (30,99 12,86 |30,93 12,75(30,78 1297 | 0,75 0,76 | 098 092 1,35 1,15
8 |3081 1267|3061 12,91 3061 1266|3046 1292 (0,76 0,78 (1,00 0,93 | 1,41 1,10
9 |3056 12,49 | 30,46 12,59 (30,36 12,43 30,34 12,51 ( 0,78 0,81 (095 0,96 | 1,36 1,14

10 | 29,77 13,58 | 29,72 13,61 | 29,66 13,42 29,69 13,44 | 0,74 0,79 (09 0,93 | 1,34 1,11

Table 3. Results of the commodity AAPL for different values of n
Where 01, hl, 11, cl refer to the open, high, low and close percentage (respectively) of
candlestick type 1, and 02, h2, 12, c2 to the same values of candlestick type 2.

Table 4 shows the maximum and minimum values of the average and standard deviation
obtained for the commodities for the best and worst value of n.

Commodity x(ol) s(o1) x(h1) s(hl) x(11) s(l1) x(cl) s(%cl) [ x(h2) s(h2) x(12) s(12) x(c2) s(c2)
MIN 28,53 12,49 28,41 12,59 28,46 12,43 28,34 12,51 | 0,74 0,76 0,88 086 1,34 1,10

AAPL
MAX | 31,93 14,30 31,98 14,42 31,98 14,24 32,05 1436 (083 093 100 09 148 1,39
MIN 6,42 5,07 6,37 5,19 6,49 520 6,46 5,22 081 067 084 068 1,35 1,00

ADBE
MAX 8,19 7,69 8,27 7,67 8,35 7,91 8,34 7,81 1,08 081 101 086 1,77 1,31
MIN 4,55 3,41 4,51 3,41 4,68 357 4,63 3,57 0,80 0,69 0,75 066 1,21 0,94

ADI

MAX 564 4,77 546 4,65 572 4,94 5,56 4,82 089 0,74 087 0,73 1,39 1,06
MIN 6,21 3,99 6,08 391 6,31 4,02 6,17 3,92 0,49 039 046 043 082 0,64

ADP
MAX 7,98 587 7,74 5,65 7,9 580 7,77 5,57 0,57 051 054 054 0838 0,73
MIN 1496 11,01 14,73 10,77 15,09 11,06 1485 1090 | 1,21 1,14 1,31 1,20 1,94 1,62

ADSK
MAX | 16,72 11,79 16,52 11,56 16,64 12,10 16,54 11,83 | 1,39 1,25 149 1,70 2,25 1,92
MIN 14,75 11,80 14,60 11,55 14,83 11,92 14,65 11,69 | 1,07 0,92 1,19 1,06 1,80 1,43

AKAM
MAX | 23,18 16,83 24,03 17,74 23,59 17,09 24,36 1791 | 2,08 2,06 1,40 1,43 257 221
MIN 13,77 11,63 13,86 11,68 13,77 11,58 1396 11,74 | 1,11 1,04 1,17 1,02 19 1,50

ALTR
MAX | 20,29 14,43 20,13 14,32 20,18 14,27 20,10 14,17 | 1,34 1,30 1,36 1,17 2,09 1,74
MIN 16,88 13,57 16,64 13,45 1691 13,61 16,68 13,44 | 1,00 0,89 1,09 1,09 1,65 1,40

ALXN
MAX | 21,83 15,95 21,61 15,87 21,85 16,02 21,54 16,02 | 1,20 1,15 1,43 1,27 186 1,62
MIN 1491 12,48 14,91 12,50 14,82 12,40 1495 1251 | 098 0,86 094 085 160 1,27

AMAT
MAX | 18,00 13,98 17,90 14,10 18,16 14,05 1797 14,10 ( 1,10 1,06 1,17 1,25 1,82 1,55
AMGN MIN 20,04 994 20,03 986 20,10 9,87 20,11 9,85 0,65 0,56 057 057 099 0,82
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MAX | 21,30 11,29 21,24 11,30 21,34 11,34 21,35 11,38 | 0,69 062 063 0,65 1,11 0,88

MIN | 12,65 858 1255 856 12,73 853 1255 857 | 090 0,84 085 0,73 1,54 1,23
AMZN

MAX |14,25 9,62 1420 943 1437 964 1424 948 | 1,06 099 1,04 089 1,72 1,45

MIN | 527 395 534 38 529 39 538 378 |08 069 095 08 1,39 1,08
ATVI

MAX | 569 4,37 563 437 575 447 573 4,48 | 093 088 1,08 095 1,53 1,25

MIN | 7,92 600 776 597 815 621 7,8 609 | 1,08 096 1,17 1,04 1,90 1,49
AVGO

MAX |11,54 7,38 11,56 7,57 11,94 759 11,53 7,38 | 1,31 121 1,44 1,35 209 1,71

MIN | 12,58 8,18 1257 819 12,66 820 1265 813 | 0,82 0,77 085 0,78 1,31 1,10
BBBY

MAX |16,08 9,45 1611 949 16,11 945 1614 9,46 | 092 087 099 096 1,50 1,24

MIN | 1436 11,72 1436 11,68 14,19 11,64 14,34 11,60 | 1,30 1,12 1,65 1,57 2,21 1,79
BIDU

MAX |1598 14,16 16,04 14,20 1589 14,18 16,01 14,21 | 1,49 1,37 1,87 1,94 2,50 2,04

Table 4. Minimum and maximum errors

Some interesting conclusions can be drawn from the analysis carried out in this work. First, as it
is well known, the bullish stochastic trend in the market produces, among others effects, a
significant depreciation of the currency. In our system, despite it uses as input and output
variables the size ratio and positions of the candlestick, this effect can be observed in the error
percentage obtained for open values (01) and, consequently, in the obtained errors for the rest of
parameters (h1, I1 and c1). This will allow us to predict this undesirable effect on the market.

Another conclusion is that, even if the estimated error is big, it is not related to the shape of the
predicted candle in comparison to the true candle. Therefore, the obtained error can be
considered as an offset. To show this effect, the second group of parameters (h2, 12 and c2) were
shifted an offset given by the open value (01), that is, the open values have been matched (01 =
02). As can be observed in Table 4, the errors are now considerably lower than in the first case.

Currently there are many forecasting techniques for stock markets, such as those based on the
segmentation of time series. One of the disadvantages of these techniques is the high demanding
pre-processing they required, due to the high volume of input data and the difficulty to rightly
choose the segments, in order to extract the most representative and important points of the time
series. In this paper, the pre-processing is not necessary because of we have started with 4 values
(parameters of the candle) per session. Another difference with other works is that the
segmentation techniques they use are focused on the detection input/output market signals [11],
or the detection of specific patterns [12, 13, 14], therefore the number of predictions are limited
to the number of found patterns. For example in [12], the number of found patterns in the Hang
Seng Index market from 1st January 2003 to 31st December 2012 (2506 sessions) varies
between 36 and 81, depending on the window size. In this article, each session calculates a
prediction of the next session and the mean errors for each parameter of the candle, which can be
very useful for establishing input/output market rules by the investors.
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5. Conclusions and future works

In this article, fuzzy modelling of candlestick is used to design a forecasting system. A pattern
recognition technique, in our case k-NN, has been applied to retrieval the estimated future value
(given by the candlestick parameter values) of the next session. The predictions obtained for the
stock market can be very useful for investors.

Indeed, the system proposed in this paper can be a very valuable tool to increase the efficiency of
the decision making process in stock markets even when the investors have already sent their
orders once the session has started. In fact they can use it to obtain a framework in which to set
boundaries and limits to the session in which they are investing and, therefore, to improve their
strategies. Furthermore, it can be used as a starting point for other stock market modeling using
fuzzy pattern recognition.

Future works include the application of different fuzzy measurement of distances, and the
comparison with the results obtained by the Euclidean one. In this way we will be able to notice
the advantages and disadvantages of applying fuzzy logic to the different steps of the forecasting
system [15].
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8.5. Fuzzy modeling of stock trading with fuzzy candlesticks

8.5.1. Cita completa
NARANIJO, R., ARROYO, J. AND SANTOS, M. 2017. Santos. Fuzzy modeling of stock trading with
fuzzy candlesticks. Expert System with Applications. Este articulo se encuentra en revision

8.5.2. Resumen original de la publicacién

Candlestick patterns are a form of technical analysis and charting used in financial markets.
Candlesticks build patterns that predict price direction and market turning points once
completed. This pattern recognition is somehow subjective and often relies on predefined rules
that do not take uncertainty into account. In this sense, fuzzy logic can be used to enhance
candlestick-based trading system. This paper proposes a fuzzy trading system that implements
fuzzy modelling of candlestick patterns. The intelligent expert system proposed adapts three
well-known candlestick patterns to fuzzy rules. However, the paper offers guidance to turn any
other candlestick pattern into a fuzzy rule. The performance of the fuzzy trading system is
assessed in two portfolios from different stock markets, Nasdaq-100 and Eurostoxx. The results
are compared against a crisp version of the candlestick rules used and a Buy&Hold strategy is
used as benchmark. The intelligent financial system obtains remarkable results as is more
profitable than its crisp counterpart and more risk averse than the Buy&Hold strategy.
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Abstract:

Candlestick patterns are a form of technical analysis and charting used in financial markets.
Candlesticks build patterns that predict price direction and market turning points once
completed. This pattern recognition is somehow subjective and often relies on predefined rules
that do not take uncertainty into account. In this sense, fuzzy logic can be used to enhance
candlestick-based trading system. This paper proposes a fuzzy trading system that implements
fuzzy modelling of candlestick patterns. The intelligent expert system proposed adapts three
well-known candlestick patterns to fuzzy rules. However, the paper offers guidance to turn any
other candlestick pattern into a fuzzy rule. The performance of the fuzzy trading system is
assessed in two portfolios from different stock markets, Nasdagq-100 and Eurostoxx. The results
are compared against a crisp version of the candlestick rules used and a Buy&Hold strategy is
used as benchmark. The intelligent financial system obtains remarkable results as is more
profitable than its crisp counterpart and more risk averse than the Buy&Hold strategy.

Keywords: Trading, fuzzy logic, candlesticks, forecasting, pattern recognition, stock market

1. Introduction

Financial markets are complex systems influenced by many interrelated economic, political and
psychological factors and characterized by inherent nonlinearities. Knowing when and how to
invest in stock markets is a difficult decision to make by traders. Trading requires knowledge, a
thorough analysis of the markets and a great experience. Nowadays, there are many markets,
different variables, indicators, patterns, etc., that must be analyzed before taking a financial
decision in a short interval of time. There have been many efforts towards stock market
prediction, applying various computational tools and new techniques such as the ones that come
from the artificial intelligence, that are being a valuable help to develop expert decision systems
for investors. This efforts have been done in fundamental analysis (Chen, Chen and Lu, 2016),
where the aim is to measure the intrinsic value of a security, but mainly in technical analysis.

Technical and quantitative analysis in financial trading use mathematical and statistical tools
to help investors decide on the optimum moment to initiate and close orders. While these
traditional approaches have served their purpose to some extent, new techniques arising from the
field of computational intelligence such as soft computing and machine learning have emerged to
analyse financial information. This is due to the characteristics of stock markets that have been
defined as chaotic, dynamic, complex, non-linear systems, and can even become very volatile.
Indeed, a common feature that describes all markets is a high degree of uncertainty. That is why
fuzzy logic appears as a suitable approach to deal with this uncertainty and vagueness (Xu-Shen
and Ming, 2004).
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In stock markets, there are different methods to represent the trading evolution, the main
ones being the raw time series of all the observed share prices (time series sampled at a given
frequency), and the Japanese candlesticks (Figure 1). Japanese candlestick theory is an empirical
model of investment decision (Nison, 2001). Candlesticks (Figure 1b) are able to represent in a
visual way the market behaviour with less data. They offer a simple but effective solution for the
treatment of massive time series, saving the use of dimensionality reduction techniques and
avoiding the problems of dealing with high-frequency financial data, namely irregular temporal
spacing, diurnal patterns, price discreteness, and complex dependence (Chmieliski et al., 2015).

I, +
.

el T4y "

]ln*IJ iy [N

(a) (b)
Fig. 6. Representation of time series of prices (a) and Japanese candlesticks (b)

The Japanese candlestick method is a perception-based technique in which precision is not
necessary. Therefore, a suitable way of handling this imprecise knowledge of the market
evolution is required. In this sense, fuzzy logic model is introduced. Fuzzy logic provides a wide
variety of concepts and techniques for representing knowledge that is uncertain or imprecise and
can be used to analyze the Japanese candlestick patterns.

On the other hand, traders use technical rules based on candlestick patterns to forecast the
evolution of the share prices. The trend or a turning point in a financial time series can be
predicted by identifying specific candlestick patterns in the candlestick charts. But this pattern
recognition is somehow subjective and based on knowledge and experience, while the software
used for charting -for example, MetaStock Trader, Worden TC2000, eSignal, ProfitSource
Platform, NinjaTrader, etc. (Seth, 2016)- often relies on predefined rules that does not take this
uncertainty into account and makes the process less efficient. Even more, the decision rules are
deterministic and based on classical binary logic, and thus if a rule is fired the inferred action is a
crisp one, typically to buy or sell (Brock, Lakonishok, & LeBaron, 1992). They do not give any
information on the degree of confidence or the strength of a particular pattern on the decision.

Therefore, fuzzy logic can be applied as an alternative to take into account this subjective
knowledge. While there are many works that apply this and other Soft Computing techniques on
time series forecasting, the papers on fuzzy candlesticks are scarce, as it will be shown in Section
2.

This work proposes a methodology to make fuzzy the crisp financial rules based on
candlestick patterns. On the one hand, Japanese candles and candlestick patterns are modelled
using fuzzy logic. Besides, we have also developed a fuzzy forecasting system that has been
applied and validated on different real markets. The fuzzy prediction system that works with
fuzzy candles has been proved more efficient that the corresponding one that works with
classical rules and standard candlesticks. In addition, it gives valuable information not only on
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the entry moment and the best action for the trader, but also it gives the strength of the pattern
that has been used to get that conclusion which can help the traders to set the amount to invest.

The main contributions of this work can be summarized as follows. First, a fuzzy pattern
modeling approach for candlesticks is proposed, which includes the fuzzyfication of new pattern
features. Then, a fuzzy decision system is implemented that takes into account the degree of
strength with which the patterns are detected. Once the rules have been optimized in a training
period, we have validated the trading system for different scenarios and different markets.
Moreover, we have used two capital management strategies to compare the fuzzy expert
financial system and a pattern recognition system based on classical (crisp) rules; a B&H trading
system is used as a benchmark. Finally, this intelligent trading decision-system based on fuzzy
candlesticks is compared with another financial system that also uses fuzzy logic for capital
management, but in this case using technical indicators of time series instead of candles (Naranjo
et al., 2015).

The remainder of the paper is organized as follows. In Section 2 related works are briefly
presented, which includes recent research papers on this topic. The methodology is described in
Section 3. In Section 4 the Japanese candlesticks and the patterns we are going to use are
introduced. The design and implementation of the fuzzy candlestick pattern recognition system is
presented in Section 5. Results for two different stock markets and several securities are
presented and discussed in Section 6. The paper ends with the conclusions.

2. Background

Prediction of stock markets are a major challenge for traders because of the nature of the
information to deal with and the complexity of the working scenario, highly nonlinear, with
uncertainties and data that varies over time. In this sense, soft computing techniques have been
an aid to investors’ decision making (Wang & Wang, 2015; Wan, Gong & Si, 2016; Ravichandra
& Thingom, 2016; Hadavandi, Shavandi, & Ghanbari, 2010). In (Roy, Kumar, & Sharma, 2014)
we find a survey on recent literature about applying Soft Computing, Data-mining and Swarm
Intelligence for stock market forecasting. Particularly, fuzzy logic has allowed a significant
improvement for the financial analysis (Gerlein et al., 2016; Xu-Shen & Ming, 2004; ljegwa et
al., 2014; Lopez, Santos & Montero, 2010).

There are different approaches to the design of these fuzzy intelligent decision systems. The
first one applies fuzzy rules to deal with financial time series. These papers are usually focused
on the analysis of some kind of technical indicators. They develop a fuzzy rule-based system for
decision support in stock trading and provide a recommendation for selling and buying shares
(Govindasamy & Thambidurai, 2013; Naranjo et al., 2015; Chourmouziadis, & Chatzoglou,
2016; Lincy, & John, 2016). In (Marszatek & Burczynski, 2014), authors use fuzzy time series
models which are based on ordered fuzzy numbers to predict financial time series.

Another research line deals with candlesticks and applies fuzzy logic to the forecasting of the
market trend. That is, these papers use crisp Japanese candlesticks and model the process with
fuzzy logic, i.e., apply fuzzy rules to extract knowledge from them. Kamo & Dagli (2009)
present two fuzzy rule based models, the second one uses candlestick patterns for recognizing
the strength of market conditions. Both of them works with a few simple Japanese candlestick
patterns and standard if-then rules based fuzzy logic. Roy, Kumar, & Sharma (2014a) make the
prediction of the future market trend using the Hammer candlestick technique and a fuzzy rule-
base with a fuzzy inference mechanism.
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A further step consists of working with fuzzy candlestick and standard rule based decision
systems. These fuzzy candlestick patterns may be unknown in advance, and can be obtained
from the historical data (Naranjo & Santos, 2016), or are defined by investors, based on the
previous experience and expert knowledge of the traders. We found very inspiring the work by
Lee, Liu & Chen (2006), where a financial decision supporting system based on fuzzy
candlestick patterns was proposed and developed. Authors model Japanese candlestick patterns
using fuzzy linguistic variables. The fuzzyfication of the candlesticks is similar to ours. This
work was further improved by Dong and Wan (2009), where a fuzzy decision system was
constructed based on experiences and techniques of stock and future opportunist to determine the
buy and sell time. In (Linares, Gonzalez & Hernandez, 2009) authors generate fuzzy patterns by
a linear regression of the average prices of the candlesticks that also includes the market trend.
Roy, Sharma, & Kowar (2012), have also investigated the fuzzy candlestick approach, following
Lee, Liu & Chen (2006). They develop a pattern recognition system for two candlestick patterns,
U-Turn and Engulfing, creating models for the white and black candles, and classifying them
according to the size of the candle. Because different investors have different interpretation of a
candlestick pattern, Lee (2009) extended his work to model different parts of a candlestick line
with fuzzy linguistic variables to create a fuzzy candlestick pattern.

Finally, our approach not only uses fuzzy logic to model the pattern recognition process but
also works with fuzzy candlesticks patterns. The fuzzyfication of the candlesticks patterns
follows the work by Lee, Liu & Chen (2006), but we have extended it to other parts of the candle
pattern, such as the gap between candles, which they did not take into account and we considered
significant for the final decision. We have also made fuzzy the rules of a classical trading
system. Therefore, our work differs from the related papers mentioned above in two main
aspects. On the one hand, they use a binary trading decision system, and thus they do not take
advantage of the knowledge that could be obtained from the fuzzy approach such as the strength
of a particular pattern on the market forecasting. In fact, most of them focus only on the
detection of such patterns, without checking if the pattern recognition implies a correct
prediction of the market behavior. That is, we use fuzzy candlestick patterns and we have also
fuzzyfied the pattern recognition process and the investment decision. Finally, in these works the
fuzzy pattern recognition system is not compared to the corresponding classical one, that is, the
one with crisp candlesticks, which is still the most widely used by investors. That is why in this
work we try to obtain an intelligent fuzzy pattern detection system which goes beyond these
studies found in the literature.

3. Methodology

The purpose of this paper is to design a stock market forecasting system based on candlestick
patterns using fuzzy logic to model both, the candles and the market rules. The pattern
recognition system uses three well-known bullish patterns: Hammer, Kicking Bullish, and
Piercing Line. However, any other financial patter could be used. Therefore, in order to
generalize the procedure, we are going to describe the methodology that can be applied to any
scenario.

The fuzzy model of the forecasting system includes the fuzzyfication of the candlesticks
patterns and the fuzzy rules. We will see the application of this methodology in Section 5. The
steps are the following.
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3.1. Candlestick patterns selection

First, we have to choose the candlestick pattern or patterns that represent the market trend we
are interested in. For example, a kicking bullish pattern often flags the beginning of an upward
trend. The pattern will determine both the input of the fuzzy rule (the candlestick to be modelled
in a fuzzy way), and the output of the rule, which represents also in a fuzzy way the kind of
market expected.

3.2. Fuzzy inputs and outputs

The key to a good forecasting trading system is to capture the characteristics of the
candlestick pattern that better represent its meaning and therefore that better allow to detect it.
This is the most influential aspect on the output, as these features will fire the corresponding
fuzzy rules that determine the financial prediction.

We will follow the work by Lee, Liu & Chen (2006) using the normalization they apply to
the variables. This way we work with relative values that will flag the pattern regardless of the
level of the price over time. The modeling will not require any further price adjustment and
therefore it is ready to be applied to any stock market or to the same one in different periods.

The output depends on the patterns chosen for the recognition system and the market trend it
represents. We will include information on the strength of the prediction, that is, the degree of
confidence.

Another aspect to take into account is the fuzzy sets assigned to each input or output variable.
The membership functions must cover the observed range of values of the variables, and whether
they can take positive and/or negative values. For example, the variable body of a candlestick
can take positive or negative values, meaning white or black candlestick, respectively. However,
the minimum value of the upper shadow variable is zero and it can only take positive values.
Anyway, as in any other fuzzy system, the definition of the membership functions, their shape
and range, depends on the expert criteria. The expert has to be able to formulate the trading
patterns knowledge in terms of fuzzy membership functions. Fortunately, the training and the
validation of the forecasting system make possible to refine the initial proposal.

3.3. Fuzzy rules

The expert should determine which combination of fuzzy input variables produces a
determined response, that is, the fuzzy output each rule. For example, for the rule that deals with
the Kicking Bullish pattern, the experts consider that the greater the value of the gap between the
last and the current sessions, the stronger the predicted future trend is.

We have used a set of IF-THEN rules with a defuzzyfication method based on the centroid or
center of gravity.

In order to make more effective the intelligent forecasting system, after analyzing the results
obtained over a training period of time with a particular market, we have used those results to
choose the rules that give more significant information and to rule out the ones that yield low
success rates. For instance, for the Kicking Bullish pattern we have only left the rules that
provide a degree of certainty over a threshold since using all of them there produce many false
positives during the training period.

Once the fuzzy system is designed and the rules optimized, the results are checked by
applying the trading system to a validation period, often the period next to the trading one. It is
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also important to validate the forecasting system with another portfolio or with a different
market. This makes possible to assess the robustness of the financial trading system.

4. Candlestick patterns

Candlestick charts need the four fundamental price data (open, high, low, and close data) for its
graphic charts, as do well-known bar charts. However, candlestick charts are more graphically
stimulating than bar charts. It is believed that the patterns of one or more candlesticks can
describe market conditions and emotions (Nison, 2001).

Fig. 2 shows the basic standard candlestick lines. A white candlestick has a white real body
that shows that the closing price is higher than the opening price. A black candlestick has a black
real body that shows that the closing price is lower than the opening price. The real body is the
difference between the opening price and closing price.

The upper shadow is the line above the real body. The lower shadow is the line below the
real body. For a white candlestick, the difference between the high price and the closing price
becomes the upper shadow and the difference between the opening price and low price becomes
the lower shadow. The size of the real body is an indicator of the market’s momentum and the
shadow shows the extremes of the price movement.

High

Upper
Shadow

Close Open

Body

Open Close

Lower
Shadow

Fig. 2. Representation of Japanese candlestick

The gap between two consecutive candlesticks also provides important information. A gap in
a chart is essentially an empty space between one trading period and the previous trading period.
They are usually formed when there is a large-enough difference in the opening price of a
trading period where that price and the subsequent price moves do not fall within the range of the
previous trading period. Indeed, we can define the bearish gap (Figure 3a) as the space between
the minimum value of the previous session (Low(t-1)) and maximum price of the next session
(High(t)), and vice versa for the bullish gap (Figure 3b).

Modelado de sistemas de inversion mediante Iégica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417408003321#bib7

Capitulo 8. Publicaciones

Session | Session Session | Session

(t-1) (t) (t-1) (t)

Gap

(a) (b)

Fig. 3. Bearish (a) and bullish (b) gap

This simple and powerful representation has motivated the use of trading rules based on
candlestick patterns, what is known as candlestick-based pattern classification (Nison, 2001).
There are two main types of candlestick patterns. The simple ones, those in which the variations
of the shadows and the body of the candlestick provide a variety of simple candlestick patterns,
and the so-called complex patterns formed by combinations of different types of candlesticks,
where the position and gaps are significant.

In our trading system we have used two simple candlestick patterns:

Marubozu: A marubozu candlestick is represented only by its body; it has no
upper or lower shadows.

Hammer: This candlestick looks like a hammer, as it has a long lower shadow
and a short body at the top of the candlestick with little or no upper shadow
(Figure 4b). It is a bullish reversal candlestick pattern that mainly occurs at the
bottom of downtrends. The Hammer formation is created when the open, high,
and close are roughly the same price. The long lower shadow is around twice the
length as the body. When the high and the close value are the same, a bullish
Hammer candlestick is formed and it is considered a stronger formation because
the bull trades were able to reject the bear ones completely plus the bull ones
were able to push price even more past the opening price. In contrast, when the
open and high are the same, this Hammer formation is considered less bullish,
but nevertheless bullish. The bull trades were able to counteract the bear ones,
but were not able to bring the price back to the price at the open. The long lower
shadow of the Hammer implies that the market tested to find where the support of
the stock price is. When the support is reached, the lowest price of the day, bull
trades began to push prices higher, near the opening price. This pattern often
means the beginning of an upward trend.

And we have also used the following complex patterns:

Kicking Bullish: This pattern consists of two candlesticks: first a black
Marubozu and then a white Marubozu. After the black Marubozu, the
market opens above the prior session’s opening, creating a gap between
the two candlesticks (Figure 4a). The pattern is a strong sign showing
that the market is headed upwards. The pattern appears in a downtrend
and the first day is a black Marubozu that seems to further confirm the
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bearishness. However, the next day opens at or above the previous day’s
open, causing a gap. The gap urges the market to take action and it heads
up forming a white Marubozu.

=  Piercing Line pattern: It could be defined as a technical trading signal
that is marked by a closing down day with a good-sized trading range,
followed by a trading gap (drop) lower the following day that covers at
least half of the upward length of the previous day's real body (the range
between the opening and closing prices), and then closes up for the day.
Therefore it is a bottom reversal pattern with two candlesticks. A black
candlestick appears on the first day while a downtrend is in progress.
The second day opens at a new low, with a gap down and closes more
than halfway into the prior black body, leading to the formation of a
strong white candlestick (Figure 4c). A piercing pattern often signals the
end of a small to moderate downward trend.

(@) (b) (©
Fig. 4. Kicking bullish (a), Hammer (b) and Piercing line (c) patterns

As mentioned above, the purpose of this article is to propose a methodology for modeling
trading rules using fuzzy logic for fuzzy candlestick financial patterns. To illustrate the
procedure, we have chosen the above mentioned bullish trading patterns: Kicking bullish,
Hammer and Piercing Line.

5. Fuzzy modeling of stock market with fuzzy candlesticks

The financial decision-making fuzzy system proposed in this article consists of three modules.
First, the fuzzyfication of the candlestick pattern is carried out. Second, the fuzzy output
variables that indicate the investor decision are implemented; finally, the fuzzy rules that identify
these patterns are defined.

5.1 Fuzzy inputs

Following (Lee, Liu & Chen, 2006) and our previous work (Naranjo & Santos, 2016), the
following three variables are considered as some of the inputs of the fuzzy system: Lypper(t),
Liower(t) @and Lpogy(t). The character “L” indicates the length of the upper shadow, lower shadow
and body, respectively. The subscripts such as open, close, high and low represent the price in
some period of time that you are interested in.
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Let high(t), low(t), open(t) and close(t) be the highest, lowest, opening and closing values in a
trading session t, respectively. The variables Lupper(t), Llower(t) and Lbody(t) are given by the
following expressions:

high(t)-max(open(t),close(t))

Lypper(t) = 100 - open(t) (21)
min(open(t),close(t))—-low(t)
Liower(t) = 100 - open(t) (22)
_ max(open(t),close(t))-min(open(t),close(t))
Lpody (t) = 100 - s (23)

Besides, in order to describe the patterns, the following new fuzzy variables have been also
defined:

- Logap(t): it measures the relation (percentage) between the gap size and the open or close
value:

0 iflow(t) < high(t—1)
Lgap ® = 100 - low(t)—high(t—1)
low(t)

in other case (24)

- Trend(t): it represents the trend of the last two candlesticks using the difference
(percentage) between their close value. In our systems we will consider the trend values of
several consecutive previous sessions: t, t-1, t-2, etc.

close(t)—close(t—1)
close(t)

Trend(t) = 100 - (5)

- Ldifopen(t): the difference (percentage) between the minimum value of the candlestick in
the previous session (t-1) and the open value of the current candlestick:

0 if low(t — 1) < open(t)
Ldifopen(t) =1100 - low(t-1)—open(t)
low(t—-1)

(6)

in other case

- Ldifcentral(t): the difference (percentage) between the close value of the current
candlestick and the central value of the candlestick at the prior session (t-1):

open(t—1)+close(t—1)

0 if close(t) < 5
Laifcentral (t) = 100 - close(t)— (open(t—1)+close(t—1))/2 in other case (7
close(t)

Four fuzzy sets - NULL, SHORT, MIDDLE and LONG- with trapezoidal membership
functions are used to describe the Lupper(t) and Llower(t) variables (Figure 5). However, for the
Lbody(t) variable, a different fuzzy description is used. Unlike (Lee, Liu & Chen, 2006), where
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only four fuzzy sets and positive values were considered, we define seven fuzzy sets with
trapezoidal membership functions on an interval between [-8, 8] (Figure 6). Negative values
correspond to black candlesticks and positive values to the white ones. The associated labels are:
WHITE LONG, WHITE MIDDLE, WHITE SHORT, EQUAL, BLACK SHORT, BLACK
MIDDLE, and BLACK LONG. The same fuzzy description has been applied to the Trend
variable (Figure 7), where the fuzzy sets are now: LONG BULLISH, MIDDLE BULLISH,
SHORT BULLISH, NULL, SHORT BEARISH, MIDDLE BEARISH and LONG BEARISH.

1,0
0,8
0,6
04
0,2
0,0

01 2 3 4 S 6 7 8 9 101112131

[@NULL & SHORT & MIDDLE  LONG|

Fig. 5. Fuzzy sets for Lupper(t) and Llower(t) variables

1,0
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0
8 7 6 5 4 -3 -2 3 4 S 6 7 8
X
BLACK_LONG BLACK_MIDDLE & BLACK_SHORT & EQUAL
& WHITE_SHORT WHITE_MIDDLE & WHITE_LONG
Fig. 6. Fuzzy sets for Lbody(t) variable
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

0,0

LONG_BEARISH MIDDLE_BEARISH & SHORT_BEARISH & NULL
& SHORT_BULLISH & MIDDLE_BULLISH » LONG_BULLISH

Fig.7. Fuzzy sets for variable Trend(t)

For the rest of the fuzzy variables, trapezoidal membership functions have also been used.
Four fuzzy sets - NULL, SHORT, MIDDLE and LONG- are used to describe Lgap(t) (Figure 8),
Ldifopen(t) and Ldifcentral(t) (Figure 9).
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1,0
0,8
0,6
0,4

0,2

[a UL & SHORT & MIDDLE & LONG]|

Fig. 8. Membership functions for Lgap(t) variable

1,0 ([T
0,8}
0,6 |
0,4 |
0,2 |
0,0 | R R,
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X

[@NULL & SHORT & MIDDLE = LONG]

Fig. 9. Fuzzy sets for Ldifopen(t) and Ldifcentral(t) variables
5.2 Fuzzy outputs

The fuzzy output is called Bullish as it represents the prediction of an upward trend. We have
described it by the following fuzzy sets: HOLD, LOW, MEDIUM_LOW, MEDIUM,
MEDIUM_HIGH, HIGH (Figure 10). It is defined in the interval 0-100 and it means the strength
to enter into the market (8). In the case of HOLD, the system interprets that the certainty degree
is very low, and therefore, it considers that no pattern has been detected

Hold if x <10
Low if0<x<30
) _ ) Medium_Low if 20 <x <50
Bullish(x) = Medium if40 <x <70 ®
Medium_High if 60 < x < 90
High if x >80
1,01
08
06 |
04 |
02/

0,0 - - . - - - - - - .
0 10 20 30 40 SO 60 70 80 20 100
X

| HOLD & LOW & MEDIUM_LOW @ MEDIUM & MEDIUM_HIGH & HIGH|

Fig. 10. Fuzzy sets for Bullish output variable
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5.3 Fuzzy rules

Once we have defined the fuzzy patterns we are going to use, the first step is to recognize them
and to extract the information they provide in order to make a decision. The traders’ behaviour is
guided by a set of rules that help to take an action.

In a classical candlestick-based trading strategy, a pattern is a strong sign of the market
behavior that urges the trader to buy or sell. Regarding the three patterns described above, the
following (crisp) rules could be used in a classical trading system with candlesticks:

e Kicking Bullish:
IF High(t — 1) = Open(t — 1) AND
Low(t — 1) = Close(t— 1) AND
High(t) = Close(t) AND
Low(t) = Open(t) AND
Low(t) > High(t — 1) THEN Bullish = TRUE

e Hammer:

IF Trend(t) < 0 AND Trend(t—1) < 0 AND Trend(t —2) < 0 AND
Low(t) < Low(t— 1) AND
[High(t) = Max(Open(t), Close(t)) OR
High(t) — Max(Open(t), Close(t)) < Body(t)/5] AND
Min(Open(t), Close(t)) — Low(t) >
2 - |Open(t) — Close(t)| THEN Bullish = TRUE

e Piercing Line:

IF Trend(t) < 0 AND Trend(t— 1) < 0 AND Trend(t—2) < 0 AND
Candlestick(t — 1) IS Black AND

Candlestick(t) IS White AND

Body(t — 1) > 2 * Shadows(t — 1) AND

Body(t) > 2 * Shadows(t) AND

Open(t) < Low(t— 1) AND

Close(t) > Body(t —1)/2 THEN Bullish = TRUE

The variable Trend(t) indicates the trend direction (bullish > 0 and bearish < 0), according to
(5). The Body variable indicates the difference between the open and close values (absolute
value), the Candlestick variable indicates the color of the candlestick (black or white), and
finally, the Shadow variable represents the sum of the differences between the body limit (close
or open values) of the candlestick and the Low or High values (depending on the color of the
candlestick).

The crisp rules are all-or-nothing. However, using fuzzy logic we can define more flexible
rules. The expert can decide which pattern features are more important and different fuzzy sets
can be used to describe the value in a meaningful way. The output inferred by the Fuzzy
Inference System will be defuzzyfied in our case using the centroid or center of gravity method.

The rules for the Kicking bullish, Hammer and Piercing line patterns are given in Table 1, 2
and 3, respectively. They represent the expert knowledge of the traders.
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5.3.1  Fuzzy Kicking Bullish

According to the expert criteria, the confidence on this pattern greatly depends on the size of
the gap between the strong black candlestick (or a black Marubozu) of the first day and the white
candlestick (a white Marubozu) of the next day. Indeed, the larger the gap size, the more the
reliability.

Table 5. Fuzzy rules for Kicking Bullish pattern

Lupper (t-1) Llower (t-1) Lupper (t)  Llower (t) Lgap Lbody (t-1) Lbody (t) Bullish
NULL NULL NULL NULL LONG BLACK WHITE HIGH
NULL NULL NULL NULL MIDDLE BLACK WHITE MEDIUM_HIGH
NULL NULL NULL NULL SHORT BLACK WHITE MEDIUM

in other case HOLD

Where BLACK means BLACK_LONG, BLACK_MIDDLE or BLACK_SHORT, and in the
same way, WHITE includes WHITE_LONG, WHITE_MIDDLE or WHITE_SHORT.

5.3.2  Fuzzy Hammer

The reliability of the Hammer pattern is based on the relative length of the lower shadow of
the candlestick with respect to its body; the greater, the better. The color of the body is not
important. In addition, the strength of the latest trend (Trend(t)) has been included, since traders
consider that when the bearish trend recedes, it could be interpreted as a resistance to continue
the current trend, and therefore, it means a turning point in the trend.

Table 6. Fuzzy rules for Hammer pattern

Lupper (t) Llower (t) Trend (t-2)  Trend (t-1) Trend (t) Lbody (t) Bullish
NULL LONG or BEARISH BEARISH SHORT_BEARISH WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or HIGH
MIDDLE EQUAL
NULL SHORT BEARISH BEARISH SHORT_BEARISH WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or MEDIUM_HIGH
EQUAL
SHORT LONG or BEARISH BEARISH SHORT_BEARISH WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or MEDIUM
MIDDLE EQUAL
NULL LONG or BEARISH BEARISH MIDDLE or LONG WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or MEDIUM
MIDDLE BEARISH EQUAL
NULL SHORT BEARISH BEARISH MIDDLE or LONG WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or MEDIUM_LOW
BEARISH EQUAL
SHORT LONG or BEARISH BEARISH MIDDLE or LONG WHITE_SHORT, BLACK_SHORT or LOW
MIDDLE BEARISH EQUAL
in other case HOLD
Where BEARISH includes SHORT_BEARISH, MIDDLE_BEARISH and

LONG_BEARISH.

5.3.3  Fuzzy Piercing Line

According to this pattern the market follows a downtrend (first black body). The
“bearishness” of the prior day that opens the market (trend) and the ratio between the size of the
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current white candlestick and the previous black are also considered. Therefore, the greater the
Ldifopen(t) (6) and Ldifcentral(t) (7) variables are, the stronger the Bullish output is.

Regarding the trend, a particular consideration has been taken into account. For scenarios
with a strong to moderate value of the Bullish output variable, that is, for HIGH,
MEDIUM_HIGH and MEDIUM, we will not consider the variable Trend(t-2). This way there
are more opportunities to detect these patterns. However, for the other cases (MEDIUM_LOW
and LOW), this trend variable has been considered to reinforce the information in order to
reduce the false positives.

Table 7. Fuzzy rules for Piercing Line pattern

Ldifopen (t)  Ldifcentral (t) Trend (t- Trend (t- Trend (t) Lbody (t-1) Bullish
2) 1)
SHORT SHORT BEARISH BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG Low
SHORT MIDDLE BEARISH BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM_LOW
SHORT LONG - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM
MIDDLE SHORT BEARISH BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM_LOW
MIDDLE MIDDLE - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM
MIDDLE LONG - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM_HIGH
LONG SHORT - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM
LONG MIDDLE - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG MEDIUM_HIGH
LONG LONG - BEARISH BEARISH BLACK_MIDDLE or BLACK_LONG HIGH
in other case HOLD

Where BEARISH includes  SHORT_BEARISH, MIDDLE_BEARISH and
LONG_BEARISH.

6. Results and discussion

To test the fuzzy candlestick forecasting system we have chosen two different scenarios, the
Nasdag-100 and Eurostoxx stock markets. We have used the same NASDAQ and Eurostoxx
portfolios than in (Naranjo et al., 2015) in order to make a comparison between a binary rule
system and the intelligent candlestick decision system here proposed. The 10 securities
considered for the Nasdag-100 are: Apple (AAPL), Adobe (ADBE), ADP (ADP), Autodesk
(ADSK), Akamai Technologies (AKAM), Altera (ALTR), Alexion Pharmaceuticals (ALXN),
Applied Materials (AMAT), Amgen (AMGN), and Amazon (AMZN). The 9 securities that
belong to Eurostoxx are: Aegon (AGN), Allianz (ALV), Deutsche Boerse (DB1), Banco de
Sabadell (SAB), Santander (SAN), BME (BME), Credit Agricole (ACA), SAMPO (SAMAS)
and British Land Company (BLND).
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6.1 Training

The training period ranges from 22-Dec-2009 to 21-Dec-2011. We have only used the Nasdag-
100 portfolio for the training. For the validation, we have selected the same period as in (Naranjo
et al., 2015), that is, from 22-Dec-2011 to 22-Dec-2013 and both portfolios, Nasdag-100 and
Eurostoxx. In this way, we can assess whether the system is efficient for financial forecasting not
only on the market on which it has been trained, but also on another market that has quite a
different behavior.

Moreover, to train and validate the fuzzy system, and to be able to check its performance,
two different capital management strategies have been used. In experiment 1, an "all-or-nothing"
strategy has been applied, that is, the market entry is done with all available capital at that time.
On the other hand, in experiment 2, the information provided by the fuzzy output has been used
to set the amount to be invested. For the latter case, the market entries with the percentage of
available capital indicated by the variable Bullish (0-100). The investment portfolio has an initial
value of $6000 for each security in Nasdag-100, and also €6000 for each stock in Eurostoxx
market.

The training was helpful to tune and optimize the fuzzy rules of the intelligent decision
system. In the following tables the training results for the fuzzy candlestick forecasting system in
experiment 1 —“all-or-nothing”- (Table 4) and experiment 2 —fuzzy output- (Table 5), and the
results for the corresponding standard system over the same period (Table 6) are shown, all of
them on the Nasdag-100 market.

Table 4. Training results for the fuzzy trading system (experiment 1)

Company Net. Max DD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

AAPL 1220.67  -5.25 31 19 12 0.13 0.43 -0.33 1.28
ADBE 91.97 -8.96 28 10 18 0.03 5.86 -3.20 1.83

ADP 469.52 -4.04 37 24 13 0.30 1.11 -1.17 0.94
ADSK 21733 -10.19 23 10 13 0.44 4.87 -2.96 1.64
AKAM  -195.16 -10.91 18 8 10 0.35 5.12 -3.42 1.50
ALTR 351.01 -3.30 16 10 6 0.75 2.83 -2.72 1.04
ALXN -176.02 -6.24 15 6 9 -0.12 1.29 -1.07 1.20
AMAT 418.50 -5.46 21 11 10 1.62 11.21 -8.75 1.28
AMGN 348.85 -3.48 37 18 19 0.19 1.06 -0.64 1.65
AMZN  1029.69  -4.03 23 17 6 0.29 0.52 -0.33 1.57
Total 3776.36  -2.52 249 133 116

Table 5. Training results for the fuzzy trading system (experiment 2)
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Company Net. MaxDD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss
AAPL 754.26 -3,61 31 19 12 0.09 0.28 -0.21 1.34
ADBE 150.05 -5,88 28 10 18 0.12 3.49 -1.75 1.99
ADP 326.33 -2,41 37 24 13 0.21 0.76 -0.79 0.95
ADSK -208.77 -7,71 23 10 13 -0.23 1.81 -1.79 1.01
AKAM -86.37 -5,91 18 8 10 0.20 2.81 -1.87 1.51
ALTR 346.81 -1,51 16 10 6 0.69 1.85 -1.25 1.48
ALXN -23.31 -2,67 15 6 9 0.01 0.80 -0.52 1.54
AMAT 239.48 -3,64 21 11 10 0.91 6.70 -5.36 1.25
AMGN 247.85 -2,61 37 18 19 0.13 0.75 -0.45 1.66
AMZN 791.75 -2,10 23 17 6 0.22 0.37 -0.17 2.18
Total 2538.08 -1,54 249 133 116
Table 6. Training results for standard (binary) trading system
Company Net. MaxDD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

AAPL 519.43 -1.32 5 4 1 0.34 0.49 -0.22 2.17
ADBE 5.04 -1.41 3 1 2 -0.03 2.62 -1.35 1.94
ADP 78.85 0.00 2 2 0 0.91 0.91 - -
ADSK -229.76 -3.83 3 0 3 -2.28 - -2.28 0.00
AKAM -390.74 -6.74 4 1 3 -3.89 0.46 -5.34 0.09
ALTR 47.45 -1.40 2 1 1 0.54 3.28 -2.21 1.49
ALXN -2.64 -0.04 1 0 1 -0.06 - -0.06 0.00
AMAT 331.20 0.00 1 1 0 25.50 25.50 - -
AMGN 199.34 -0.13 3 2 1 1.28 1.98 -0.14 14.32
AMZN 83.51 -0.26 5 3 2 0.12 0.23 -0.04 5.30
Total 641.68 -0.72 29 15 14

In these tables several indicators of the performance of the trading system are shown. Besides
the Net Profit (first column), the number of total, positive (+) and negative (-) trades, the
following measures are also calculated, namely:

- Max DD (%): Drawdown (DD) is a risk indicator of a portfolio. It is the reduction of

capital after a series of losing trades. This is normally calculated by getting the
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difference between a relative peak in capital minus a relative trough. Maximum
Drawdown (Max DD) is the maximum of the calculated drawdowns. Traders normally
note this indicator as a percentage of their trading account.

- Avg trade: the average profit from all of the trades. It is useful for getting an idea of
how much you could expect to profit on average with future trades. It is defined as the
amount of the money earned or loss in all the trades divided by the number of trades.

- Avg profit trade: the average profit value per a trade is the total of profits divided by
the number of winning trades. It is useful for knowing how much you could expect to
earn in a winning trade.

- Avg loss trade: the average loss value per a trade is the total of losses divided by the
number of losing trades.

- Avg profit/avg loss: this statistic returns a ratio that can be used as a performance
measure for the strategy. It compares the average profit and loss trades. A value greater
than 1 means that the profit trades are better than the loss trades. If the result is smaller
than 1, it means that you need more profit trades than loss trades to have a profitable
trading system.

According to the results of the training phase (Tables 4, 5 and 6), we can conclude the
following observations. Firstly, regarding the benefits, the Fuzzy expl system is the one that
obtains a greater benefit, $ 37,776.36, equivalent to 6.29%, followed by the Fuzzy exp2 system,
with $ 2,538.08, equivalent to 4.23%; far from them, the standard system obtained a $ 641.68
profit, equivalent to 1.07%. As regards the Max DD, the lowest value is obtained by the classical
system (-0.72%), followed by the Fuzzy exp2 system (-1.54%) and the Fuzzy expl system (-2.52
%). These three values are considered low and can be assumed by the investors. Nevertheless,
obtaining such a low value for the standard system does not justify the low profits obtained by it.

The success rate is similar for the three systems, although it is a little higher for both fuzzy
systems (53.41%) compared to the classical one (51.72%). From this we can conclude that the
standard system, since it has more rigid rules for the detection of patterns, should have obtained
a better success rate with respect to the fuzzy systems at the expense of having a smaller number
of detected patterns; however , the fuzzy systems have been shown to have a better hit rate, and a
higher number of detected patterns (8.58 times greater), so that the combination of both
parameters gives as result a greater benefit. In addition, the Max DD is low for all the systems;
indeed the Fuzzy exp2 system obtained a reduction of 38.89% respect to the system Fuzzy expl.
This may be due to its more conservative strategy, which produced a reduction of 32.79% in
profits. Therefore, although both Max DD values are bearable by traders, it will depend on the
investment strategy; they will have to choose a somehow more aggressive strategy (Fuzzy expl),
obtaining a greater benefit, or a more conservative one (Fuzzy expl) which implies a reduction
in profits. However, the reduction of the Max DD in the classical system, as discussed above,
does not justify the excessive reduction of profits.

The evolution of capital for the three systems as a function of time is shown in Figure 11. It
is possible to see the upward trend of the graphs that corresponds to the Fuzzy expl and exp2
systems, whereas the standard system does not seem to get that upside component throughout the
training period. In addition, we can note the differences between the Fuzzy system expl and
exp2; a smoother line is obtained by the Fuzzy exp2, that is, the capital fall is smaller and,
consequently, the rising peaks are also smaller.
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Fig. 11. Evolution of the capital for the training period with the three strategies

6.2 Validation

For the validation period, 22-Dec-2011 to 22-Dec-2013, the results are shown in Table 7
(Fuzzy system - experiment 1 in Nasdag-100), Table 8 (Fuzzy system - experiment 2 in Nasdaq-
100), Table 9 (standard system in Nasdag-100), Table 10 (Fuzzy system - experiment 1 in
Eurostoxx), Table 11 (Fuzzy system - experiment 2 in Eurostoxx), and Table 12 (classical
system in Eurostoxx).

Table 7. Validation results for Fuzzy system — experiment 1 (Nasdag-100)

Company Net. Max DD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

AAPL -60.77 -8.29 30 16 14 0.00 0.17 -0.20 0.83
ADBE  -198.57 -7.93 22 9 13 -0.13 1.69 -1.38 1.22
ADP 217.84 -3.16 38 22 16 0.07 0.63 -0.68 0.92
ADSK 586.59 -3.50 23 14 9 0.74 2.41 -1.79 1.35
AKAM  1739.01 -2.85 24 16 8 1.73 3.49 -1.36 2.57
ALTR -168.51  -17.66 28 13 15 -0.20 3.81 -3.69 1.03
ALXN 235.62 -8.23 22 13 9 0.08 1.00 -1.24 0.81
AMAT -3.26 -7.86 23 13 10 -0.09 3.88 -5.25 0.74
AMGN  1083.28 -6.60 26 16 10 0.42 1.12 -0.71 1.58
AMZN  753.35 -3.89 28 16 12 0.10 0.32 -0.20 1.58
Total  4184.58 -1.56 264 148 116
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Table 8. Validation results for Fuzzy system — experiment 2 (Nasdag-100)

Company Net. Max DD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss
AAPL 52.97 -5.56 30 16 14 0.00 0.12 -0.13 0.91
ADBE -148.84 -6.04 22 9 13 -0.09 1.20 -0.98 1.22
ADP 154.20 -2.38 38 22 16 0.05 0.46 -0.51 0.91
ADSK 222.99 -1.92 23 14 9 0.29 1.17 -1.06 1.10
AKAM 1268.67 -1.60 24 16 8 1.26 2.43 -0.75 3.22
ALTR -287.39 -12.82 28 13 15 -0.31 2.20 -2.51 0.88
ALXN 593.16 -2.44 22 13 9 0.26 0.76 -0.48 1.60
AMAT -72.33 -5.80 23 13 10 -0.33 241 -3.89 0.62
AMGN 699.20 -4.53 26 16 10 0.27 0.74 -0.49 1.52
AMZN 400.07 -2.91 28 16 12 0.05 0.20 -0.15 1.35
Total 2882.70 -1.11 264 148 116
Table 9. Validation results for Crisp system (Nasdag-100)
Company Net: Max DD Trades Trades Trades Avg Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss
AAPL -100.18 -2.40 3 1 2 -0.08 0.07 -0.16 0.45
ADBE 208.12 0.00 1 1 0 4.16 4.16 - -
ADP -94.48 -1.57 4 1 3 -0.40 0.76 -0.78 0.98
ADSK 92.73 -0.34 2 1 1 1.29 3.11 -0.53 5.84
AKAM 223.81 0.00 2 2 0 2.32 3.47 - -
ALTR 73.46 -0.03 2 1 1 1.19 243 -0.05 45.19
ALXN 10.98 0.00 1 1 0 0.11 0.11 - -
AMAT  -110.26 -3.14 4 1 3 -2.29 6.99 -5.38 1.30
AMGN 7.90 0.00 2 2 0 0.06 0.06 - -
AMZN 117.46 -0.88 3 2 1 0.17 0.36 -0.21 1.72
Total 429.54 -0.32 24 13 11

Regarding the results of the three trading systems on Nasdag-100 market (Table 7, 8 and 9),
in terms of net profit, the fuzzy candlestick financial system is superior to the standard one for
both strategies, all-or-nothing (exp 1) and fuzzy output (exp 2). Specifically, the fuzzy system

Modelado de sistemas de inversién mediante légica borrosa como soporte a la toma
de decisiones en mercados bursatiles. Universidad Complutense de Madrid, 2017




iV[:H Capitulo 8. Publicaciones

gets $4184.58 net profit, equivalent to 6.97%, in experiment 1 and 4.80% in experiment 2, while
the classical trading system reaches 0.72%. According to the hit rate, the fuzzy system gets
56.06% and the standard trading 54.17% of hits. In addition the number of trades is much higher
for the intelligent system, as could be expected due to the more flexible nature of the fuzzy
system.

As a counterpart, the average trades of the securities for the fuzzy forecasting system are
better than for the standard one; however, the system is not as active, which explains the lower
net profit. The crisp system is not as interesting as the fuzzy ones in the sense the negative
average trades are higher than in the case of the fuzzy systems.

Other important measure to take into account is the maximum Drawdown which in the three
cases is very low and perfectly acceptable by investors. Another significant aspect to highlight is
how the second strategy (experiment 2) manages to slightly decrease the Max DD from -1.56%
to -1.11% at the expense of lowering net profits, as it often happens. In the rest of the measures
there are no significant differences.

The evolution of the capital for the validation period is shown in figure 12. In figure 12(a)
results of a Buy and Hold (B&H) strategy on a portfolio with the 10 considered securities of the
Nasdaqg-100 are shown. This way it is possible to observe the evolution of the invested capital in
terms of the variations of the share prices over time. In B&H, a $41,670.51 net profit is obtained
(equivalent to 69.45%). This high profit is due to the fact that this market has a strong bullish
behavior over the considered period; however, the B&H has a maximum DD of 13.17%, much
higher than our fuzzy and standard trading systems. Indeed, both fuzzy trading systems obtain
profits over the 2-year period and show a more conservative strategy, that is, less risky than the
B&H. In figure 12(b), the lines follow the shape of market evolution (figure 12a), while the
standard system is not able to take off and follow the profit trend.
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Fig. 12. Evolution of the capital for the validation period (Nasdag-100)

For the Eurostoxx market, results are shown in Table 10, 11 and 12 for the fuzzy system
(experiment 1), fuzzy system (experiment 2) and the crisp system.
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Company Net. MaxDD Trades Trades Trades Average Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

ACA 697.11 -3.59 17 10 7 5.65 18.66 -12.95 1.44
AGN 1880.05 -0.81 15 13 2 26.20 33.50 -8.16 411
ALV 715.29 -4.25 29 16 13 0.29 0.86 -0.38 2.23
BLND 483.30 -2.73 23 15 8 0.03 0.09 -0.06 1.45
BME 47.73 -4.76 18 8 10 0.08 3.52 -2.67 1.32
DB1 72331 -5.52 31 18 13 0.40 1.53 -1.07 1.43
SAB -1470.02  -25.24 35 11 24 -24.91 56.11 -66.19 0.85

SAMAS 743.65 -0.62 12 10 2 2.81 3.71 -1.69 2.20
SAN 835.86 -3.49 23 12 11 6.88 20.22 -7.67 2.64
Total 4656.28 -0.96 203 113 90

Table 11. Validation results for Fuzzy system — experiment 2 (Eurostoxx)
Company Net. MaxDD Trades Trades Trades Average Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

ACA 333.94 -1.79 17 10 7 3.11 9.37 -5.83 1.61
AGN 1121.80 -0.30 15 13 2 15.43 19.43 -2.89 6.72
ALV 499.80 -2.79 29 16 13 0.20 0.58 -0.26 2.28
BLND 318.60 -1.99 23 15 8 0.02 0.06 -0.04 1.37
BME 20.00 -3.56 18 8 10 0.02 2.43 -1.90 1.28
DB1 496.58 -4.35 31 18 13 0.27 1.07 -0.78 1.38
SAB -1052.36  -17.91 35 11 24 -17.23 28.73 -41.16 0.70

SAMAS 528.06 -0.47 12 10 2 2.00 2.64 -1.24 2.13
SAN 594.80 -1.80 23 12 11 4.83 13.42 -4.55 2.95
Total 2861.21 -0.85 203 113 90
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Table 12. Validation results for Crisp system (Eurostoxx)

Company Net. MaxDD Trades Trades Trades Average Avg profit Avg loss Avg profit/
Profit (%) total + - trade trade trade avg loss

ACA 0.00 0.00 0 0 0 - - - -
AGN 483.29 -0.15 3 2 1 41.11 63.18 -3.03 20.87
ALV 286.89 -0.19 5 4 1 0.44 0.69 -0.11 6.34
BLND 0.00 -0.00 0 0 0 - - - -
BME 97.51 -1.42 2 1 1 2.33 8.81 -4.16 2.12
DB1 73.35 -0.56 4 3 1 0.30 0.74 -0.71 1.04
SAB 306.03 0.00 2 2 0 79.93 119.90 - -

SAMAS 22.29 -0.10 2 1 1 0.35 0.88 -0.19 4.73
SAN 0.00 0.00 0 0 0 - - - -
Total 1269.37  -0.23 18 13 5

From these results, in terms of net profit, the fuzzy system is also superior to the standard one
in both experiments. Specifically, the fuzzy system gets a €4656.28 net profit, equivalent to
8.62% in experiment 1 and the equivalent to 5.30% in experiment 2 (both higher than for
Nasdag-100). However, the classical system reaches the equivalent to 2.35%, which is lower
than the fuzzy system but higher than in the Nasdag-100 market. According to the hit rate, the
fuzzy system gets 55.67% and the crisp one obtains an outstanding 72.22%. In this case, the
classical system has a much higher hit rate than the fuzzy one. The standard system is not only
more selective, but also much more accurate. However, since the number of trades is very low,
the percentage is more unstable while in the case of the fuzzy system, the hit rate obtained is
similar for both markets with a high number of trades, which is a good feature. A closer look at
the hit rates reveals that the worst security is SAB, with a very bad hit rate with the fuzzy
systems. According to the maximum drawdown, there is a minor improvement with respect to
experiment 1. As a result, the combination of two situations (higher profit and lower DD), are a
good improvement.

(2) (b)

Fig. 13. Evolution of the capital for the validation period (Eurostoxx)
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The market evolution has been represented by the profits obtained with the B&H and the
fuzzy and classical candlesticks systems (for both strategies) (Figure 13). The B&H system gets
€27,376.17 net profit , equivalent to 50.70%; however, it reaches a maximum DD of 27.99%,
that is, the profits are higher than for the Nasdag-100 market but the DD is about twice greater
than in the previous market.

In Table 13, the fuzzy candlestick forecasting system proposed in this work and the one in
(Naranjo et al., 2015), where fuzzy trading was applied to financial time series, are compared. In
term of profit, the highest profit percentage is obtained with the Fuzzy IC system, followed by
the Fuzzy expl and exp2 decision systems, in that order. However, the maximum DD is better
for the fuzzy system implemented in this article although in the Fuzzy IC gets a notable
improvement over the Fuzzy I. The Fuzzy IC system gets these good results due to a complex
and optimized with a custom optimal-f based capital management strategy.

Table 13. Results of a fuzzy trading system (Naranjo et al., 2015) (left side) and the
new fuzzy candlesticks proposal (right side)

Fuzzy | Fuzzy IC Classical Fuzzy expl Fuzzy exp2 Crisp

Net profit (%) 2,46 11,46 1,27 6,97 4,80 0,72

Nasdaq Max DD (%) 2,44 1,79 3,23 1,56 1,11 0,32
Trades + (%) 55,87 60,99 58,33 56,06 56,06 54,17

Net profit (%) 2,51 7,62 0,45 8,62 5,30 2,35

Eurostoxx Max DD (%) 2,11 1,50 5,68 0,96 0,85 0,23
Trades + (%) 58,51 62,64 57,47 55,67 55,67 72,22

In this work, two simple capital management strategies have been used, only for the purpose
of assessing the behavior of pattern modeling with fuzzy logic. In any case, the fuzzy system,
with a simple capital management strategy reaches a higher profit percentage than the Fuzzy IC
and a lower DD for the Eurostoxx market. This proves the high potential of the fuzzy modeling
system implemented in this article, since so far it works with only three bullish patterns.

7. Conclusions and future work

This article shows a methodology to model trading rules for candlestick patterns using fuzzy
logic. The results are promising and show that the methodology deserves consideration for
technical analysis. In spite of having used only three bullish patterns, the proposed intelligent
financial system has proven profitable.

As future work, following the same procedure, more and different candlestick patterns can be
implemented, both bullish and bearish. In doing so, the system would be able to make profit in
bearish situations.

In addition, it would be interesting to implement a more sophisticated capital management
strategy, such as the one given in (Naranjo et al., 2015) in order to test whether it implies more
profit and less risk.
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