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RESUMEN

Este trabajo recopila el estado actual de las
aplicaciones de la teoria de conjuntos difu-
sos y los sistemas de inferencia difusos en
la solucion de problemas financieros, espe-
cificamente en el campo de la teoria de por-
tafolios, la evaluacion de proyectos, el
andlisis de crédito, el analisis técnico y el
analisis financiero de la firma, lo cual per-
mite incorporar la incertidumbre en el ana-
lisis de manera distinta a como la hace la
teoria de probabilidades. Ademas, se realiza
una critica de los modelos tradicionales de
toma de decisiones financieras, que no cap-
tan de forma clara las dindmicas del com-
portamiento de los mercados. Con este
enfoque es posible recoger los fendmenos
econdmicos y financieros con toda su im-
precision y tratarlos matematicamente; ade-
mas, incorporar en el analisis el criterio
experto, lo que hace que los modelos desa-
rrollados sean una verdadera herramienta de
apoyo a la toma de decisiones. Sin embar-
go, los desarrollos teoricos actuales tien-
den a fusionar tecnologias basadas en
conocimiento para solucionar multiples pro-
blemas de ingenieria y esto abre todo un
campo de investigacion para su aplicacion
a las ciencias sociales y economicas.

Palabras clave: conjuntos difusos, siste-
mas de inferencia difusos, sistemas exper-
tos difusos, analisis financiero.

ABSTRACT

Reviewing the Status of the Art of Using
Diffuse Logic in Financial Problems

This paper discusses the current status of
the use of diffuse set theory applications
and diffuse inference systems in solving fi-
nancial problems, specifically in the areas
of company portfolio theory, project assess-
ment, credit analysis, technical analysis,
and financial analysis. They enables incor-
porating uncertainty into the analysis in a
different manner from the one used in the
theory of probabilities. The paper also in-
cludes a critique of traditional financial de-
cision-making models, which do not clearly
capture market behavior dynamics. Using
this new approach, it is possible to gather
economic and financial phenomena along
with all of their inaccuracies and treat them
mathematically. Furthermore, expert crite-
ria may be incorporated into the analysis,
thus making the models developed true sup-
port tools for decision making. However,
present-day theoretical developments tend
to merge knowledge-based technologies to
solve many engineering problems and that
opens a whole new area of research to ap-
ply them to Social Sciences and Economic
Sciences.

Key words: Diffuse sets, diffuse inference
systems, diffuse expert systems, financial
analysis.
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Introduccion

Los procesos del pensamiento que se desa-
rrollan en el cerebro humano son origina-
dos por las sensaciones que llegan a través
de nuestros sentidos. Mediante el lenguaje,
el hombre expresa, traduce y representa los
fenomenos naturales y humanos; sin em-
bargo, el lenguaje presenta vacios de preci-
sion o excesos de sobreentendimiento, por
lo cual se necesitan técnicas que precisen y
depuren la informacion para llegar al cono-
cimiento. Dichas técnicas se basan en la
aplicacion del método cientifico, expresado
en un lenguaje matematico. Este es el méto-
do que el ser humano utiliza para aproxi-
marse al mundo desde que Arquimedes lo
estrenod en la fisica (287-212 a. C.), funda-
mentado en la logica del pensamiento aris-
totélica (384-322 a. C.), que formalizo6 los
principios del pensamiento humano.

La mayoria de los procedimientos y herra-
mientas que se utilizan actualmente para ma-
nipular la informacién se basan en los
principios de la logica aristotélica formaliza-
da de manera matematica por las leyes de
Boole y de Morgan, durante el siglo XIX;
campo que se conoce como logica matemd-
tica. Uno de sus principios fundamentales es
la ley de la no contradiccion o del tercero
excluido, lo cual define un sistema de logica
binaria (la pertenencia completa o no a un
conjunto) y que posibilitd todo el desarrollo
cientifico y tecnoldgico de la sociedad.

Tanto la légica moderna como la clasica
asumen en sus formas mas corrientes que
cualquier proposicion bien elaborada puede
ser o verdadera o falsa. En afios recientes
se han desarrollado sistemas de la denomi-

nada logica combinatoria: una afirmacion
puede tener un valor distinto a verdadero o
falso. En algunos supuestos es solo un ter-
cer valor neutro; en otros, un valor de pro-
babilidad expresado como una fraccion que
oscila entre 0 y 1 o entre -1 y +1.

El origen de la logica difusa se encuentra en
el analisis de la vaguedad y su relacion con la
l6gica clasica, que realizaron a comienzos del
siglo XX Jan Lukasiewicz y Max Black. Pos-
teriormente, Lofti Zadeh, a mediados de la
década de los sesenta, sienta las bases de la
logica polivalente y del calculo de la incerti-
dumbre, mediante la definiciéon de conjunto
difuso a partir de la idea de pertenencia gra-
dual, denominada por el propio Zadeh teoria
de la posibilidad, 1o cual proporciona una
base matematica para modelar el razonamien-
to humano. Durante mas de 15 afios, los in-
vestigadores hicieron hincapié en la teoria de
los conjuntos difusos e incluyeron en el ana-
lisis la aritmética, el algebra, la programacion
lineal, la programacion multiobjetivo, la to-
pologia, el calculo diferencial e integral, la
geometria, etc., como un preambulo a las
aplicaciones industriales.

Desde el punto de vista de los fenomenos
socioecondmicos, €s necesario contar con
modelos que capturen de una manera mas
precisa la realidad, ya que ésta involucra
imprecision, falta de definicion, inexisten-
cia de bordes, subjetividad, clasificaciones
no definidas, etc., es decir, se manipulan
conceptos y variables que no encuadran con
la l6gica clasica y, sin embargo, para su ana-
lisis es preciso utilizar la matematica.

Los modelos matematicos desarrollados po-
seen simplificaciones importantes, lo cual
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significa reducir las cosas a un lenguaje de-
terminado y codificado de reglas rigidas con
lo cual tratamos de entender la realidad. Es-
tos modelos pueden trabajar bien bajo de-
terminadas parcelas del conocimiento; sin
embargo, la aplicacion del método cientifi-
co, el avance de la técnica y la existencia de
paradigmas nos recuerdan que tarde o tem-
prano un modelo se volvera obsoleto y debe
sustituirse por otro, tal como ha ocurrido con
el desarrollo del conocimiento cientifico.

En el campo de la toma de decisiones, las
relaciones entre los conceptos o variables
que definen el problema bajo estudio no es-
tan definidas en forma precisa, y esto se
debe a la imprecision del lenguaje natural, a
la naturaleza del fenomeno o a la calidad de
la informacion utilizada. En este sentido, en
muchas ocasiones no se cuenta con la in-
formacion suficiente para aplicar modelos
matematicos convencionales, lo que ha obli-
gado a la busqueda de modelos alternativos.

Actualmente, en el modelado de problemas
de decision se busca que el instrumental
analitico sea consistente con los sistemas
de valoracion humanos y su percepcion, mas
que con el formalismo y exactitud matema-
tica, ya que los sistemas de valoracion hu-
manos son imprecisos, vagos (fuzzy-difuso)
y tienen el problema de que no pueden ser
capturados de forma directa por la preci-
sion matematica convencional.

Precisamente, en la busqueda de modelos
que tengan en cuenta estas realidades surge
la logica difusa como un modelo matemati-
co que permite utilizar conceptos relativos
a la realidad siguiendo patrones de compor-
tamiento similares al pensamiento humano.

En el campo de la toma de decisiones (y en
general en la vida real) existen hechos que
no se pueden definir como totalmente ver-
daderos o totalmente falsos, sino que tienen
un grado de verdad o falsedad que puede
variar de 0 a 1. La légica clasica no es la
mas adecuada para tratar este tipo de razo-
namientos, ya que excluye por completo una
tercera posibilidad (o mas) entre estos dos
valores. La logica difusa rompe con el prin-
cipio de la no contradiccion o del tercero
excluido, es decir, un objeto de estudio pue-
de pertenecer a la vez a conjuntos contra-
rios en cierto grado (ser y no ser al tiempo).

Un sistema de logica difusa o logica borro-
sa convierte variables de entrada (cuantita-
tivas y cualitativas) en variables lingiiisticas
a través de funciones de pertenencia o con-
juntos difusos, los cuales son evaluados
mediante un conjunto de reglas difusas del
tipo si-entonces. Luego las salidas del siste-
ma se convierten en valores nitidos (crisp)
mediante un proceso de concrecion (de-
fuzzyfication), que permiten brindar infor-
macioén para la toma de decisiones. Un
sistema de logica difusa utiliza cualquier tipo
de informacion y la procesa de manera si-
milar que el pensamiento humano; por ello,
los sistemas de 16gica difusa son adecuados
para tratar informacion cualitativa, inexacta
e incierta, que permiten, ademas, tratar con
procesos complejos, lo que la hace una al-
ternativa interesante para modelar problemas
de toma de decisiones.

Los sistemas de logica difusa se han utiliza-
do exitosamente en un gran nimero de apli-
caciones como controladores para equipos
industriales, negocios, economia, sistemas de
soporte a la decision, medicina, psicologia,
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etc. Los mayores progresos en la implemen-
tacion de aplicaciones industriales se logra-
ron cuando a los sistemas de 16gica difusa se
integraron otras técnicas como las redes neu-
ronales artificiales y los algoritmos genéticos,
los cuales permiten la optimizacion del siste-
ma difuso. Actualmente, todas estas técni-
cas se combinan en lo que se conocen como
sistemas hibridos, conexionistas o, en gene-
ral, técnicas de soft computing.

Las redes neuronales artificiales imitan el
comportamiento de las células nerviosas del
cerebro y son utilizadas en muchos tipos de
problemas. El proceso es llevado a cabo por
una red formada por unidades de procesa-
miento de informacién llamadas neuronas
artificiales, conectadas entre si mediante
enlaces (conexiones sindpticas) que especi-
fican la direccion del flujo de la sefial desde
una neurona hasta otra; ademas, tienen aso-
ciado un peso (peso sinaptico) que determi-
na la fuerza de la conexion entre neuronas.
El desarrollo teorico de las redes neuronales
artificiales data de 1943, cuando McCulloch
y Pitts proponen su modelo neuronal. Ac-
tualmente existe una gran cantidad de mo-
delos de redes propuestos como solucion a
problemas especificos. Para una revision de
modelos de redes neuronales artificiales
constltese a Simon Haykin (1994).

El progreso en la implementacion exitosa de
las redes neuronales artificiales en procesos
industriales a partir de los afios ochenta posi-
bilito la integracion con los sistemas difusos,
ya que en ambas técnicas se realiza un pro-
cesamiento paralelo de la informacion. Se
pretendia aprovechar las caracteristicas que
tienen las redes neuronales artificiales, como
la tolerancia a datos inexactos, la capacidad

de aprender y adaptarse mediante algoritmos
simples y la capacidad de generalizacion en
la optimizacion de los sistemas difusos.

La utilizacion de conceptos evolutivos,
como la seleccidn, el apareamiento y la
mutacion para resolver problemas comple-
jos de optimizacion fue introducida por Jhon
Hollan en los afios sesenta. Los algoritmos
genéticos le permiten a una poblacion evo-
lucionar a través de la competencia (super-
vivencia del mas fuerte) bajo condiciones
controladas (recombinaciones y mutacion).
El interés del uso de algoritmos genéticos
en aplicaciones industriales se ha incremen-
tado debido a las siguientes caracteristicas:

*  Considera muchos puntos en el espa-
cio de soluciones y tiene poca probabi-
lidad de converger en un minimo local.

» Trabaja con cadenas de caracteres que
representan el conjunto de parametros
y no los parametros en si mismos, lo
que le da mayor flexibilidad que otros
métodos de busqueda.

»  Usareglas probabilisticas para guiar la
busqueda en vez de reglas determinis-
ticas.

*  Algunas de las aplicaciones de algoritmos
genéticos reportadas en la literatura in-
cluyen: disefio de controladores de 16gi-
ca difusa, programacion de trabajos,
aprendizaje de la topologia y los pesos
de redes neuronales y reconocimiento de
patrones de comportamiento.

En los afios setenta, la 16gica difusa fue com-
binada con sistemas expertos para producir
sistemas que luego fueron implementados
exitosamente en el ambito industrial. Ambas
técnicas se basan en reglas del tipo si-en-
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tonces; sin embargo, la 16gica difusa permi-
ti6 tratar las reglas de una manera diferente
a como lo hacian los sistemas expertos tra-
dicionales, los cuales evaluan el cumplimien-
to de cada regla de manera completa, es
decir, cada regla se cumple o no de manera
completa, en el sentido de la logica binaria.
Con la logica difusa, en cambio, las reglas
pueden cumplirse de manera parcial, lo que
amplia el abanico de respuesta del sistema y
se acerca mas al modo de racionamiento
humano. En general, los sistemas expertos
difusos han permitido el desarrollo de siste-
mas de soporte para la toma de decisiones
con aplicaciones en los sectores industrial,
de negocios, de diagnoéstico, entre otros.

Este articulo se centra en realizar una revi-
sion del estado de la cuestion de la teoria de
los conjuntos difusos y los sistemas de in-
ferencia difusos en la solucién de proble-
mas financieros. Primero se hace una
pequefia explicacion de la 16gica difusa y de
los sistemas de inferencia difusos y, poste-
riormente, se describen algunas aplicacio-
nes especificas en portafolios de inversion,
matematica financiera y presupuesto de ca-
pital, analisis técnico, analisis de crédito y
analisis financiero, las cuales estan acom-
pafadas de amplia bibliografia.

1. Conjuntos difusos y sistemas de
logica difusa (FIS)

La creciente necesidad de dar solucion apro-
piada a problemas de indole politico, econo-
mico, social, administrativo y financiero, que
parten de percepciones estrictamente huma-
nas y que como tal no cuentan con la sufi-
ciente informacion para aplicar modelos
matematicos convencionales, ha obligado a la

busqueda de modelos alternativos que permi-
tan llegar a valores numéricos a partir de va-
riables expresadas en términos lingiiisticos. La
légica difusa aparece como una de las herra-
mientas que permite hacer esta trasformacion
y que proporciona una vision diferente a la
que se da en la logica formal o clasica.

La logica clasica, o logica bivaluada, no re-
sulta adecuada cuando se trata de describir
hechos que no son totalmente verdaderos o
totalmente falsos, ya que excluye por com-
pleto posibilidades entre estos dos valores.
La logica difusa, en cambio, permite utilizar
conceptos relativos de la realidad, definiendo
grados variables de pertenencia y siguiendo
patrones de razonamiento similares a los del
pensamiento humano (Kosko, 1995).

El concepto de conjunto difuso fue origi-
nalmente propuesto por Zadeh, en 1965, y
luego Mandani (1977) extendio el concepto
a sistemas de logica difusa que actualmente
son un importante tema de investigacion y
desarrollo de aplicaciones en muchas areas
del conocimiento y la técnica.

Lalogica difusa esta relacionada y fundamen-
tada en la teoria de los conjuntos difusos,
segun la cual el grado de pertenencia de un
elemento a un conjunto esta determinado por
una funcion de pertenencia que puede tomar
todos los valores reales comprendidos en el
intervalo (0, 1) (Jang, Mizutani y Sun, 1997;
Kulkarni, 2001; Kasabov, 1998; Kosko,
1995). De esta manera, mientras que en el
marco rigido de la 16gica formal la utilidad de
una empresa, por ejemplo, es baja y le da un
valor de cero, o es alta y le da un valor de
uno, para la logica difusa son posibles tam-
bién todas las condiciones intermedias de utili-

200 Cuad. Adm. Bogotd (Colombia), 19 (32): 195-223, julio-diciembre de 2006



ESTADO DE LA CUESTION ACERCA DEL USO DE LA LOGICA DIFUSA EN PROBLEMAS FINANCIEROS

LR INNT3

dad como “muy baja”, “relativamente alta”,
“media”, “ligeramente baja”, etc.

Las condiciones extremas o absolutas asu-
midas por la l6gica formal son s6lo un caso
particular dentro del universo de la logica
difusa. Esta Gltima permite ser relativamen-
te imprecisa en la representacion de un pro-
blema y aun asi llegar a la solucion correcta
(Kosko, 1995).

Con la logica difusa se abre la posibilidad de
solucionar problemas expresados desde la
perspectiva humana y que por esta simple
condicion no pueden tener una solucion
unica desde lo falso o verdadero, sino que
pueden tomar condiciones intermedias para
dar respuestas satisfactorias a los proble-
mas bajo estudio.

Actualmente existe una amplia literatura so-
bre la teoria de los conjuntos difusos aplicada
a todos los campos de la matematica, como
la aritmética, el algebra, el calculo diferencial
e integral, los sistemas de ecuaciones, la to-
pologia, la econometria, la programacion li-
neal, la programacién multiobjetivo, la
programacion dinamica, las desigualdades, las
funciones, la geometria plana, la trigonome-
tria, la teoria probabilistica (Zadeh, 1968), etc.
Para una introduccion a la matematica difusa
consultese Buckley (2002). Para un tratado
completo de la fundamentacion matematica
de los conjuntos difusos puede consultarse a
Kaufman y Gil Aluja (1990), Trillas (1980),
Kaufman (1982) o Jang et al. (1997).

Los sistemas de inferencia difuso tipo
Mandani (1977; Mandani y Gaines, 1981)
fueron los primeros sistemas en ser proba-
dos de manera practica como aproximador
universal de funciones. Posteriormente

(Kosko, 1994; Wang, 1992) se establecio de
manera formal que cualquier relacion entre
variables de entrada y salida puede ser aproxi-
mada por medio de un sistema difuso cons-
truido en términos lingiiisticos con alto grado
de exactitud también llamado aproximador
universal (Kosko, 1994; Wang, 1992).

Un sistemas de inferencia difuso (FIS) es una
forma de representar conocimientos y datos
inexactos en forma similar a como lo hace el
pensamiento humano (Jang et al., 1997). Un
FIS define una correspondencia no lineal en-
tre una o varias variables de entrada y una
variable de salida; esto proporciona una base
desde la cual pueden tomarse decisiones o
definir patrones. Las etapas que constituyen
el desarrollo de un FIS se muestran en el
Grafico 1 y se explican a continuacion.

Los pasos esenciales para el disefio de un
sistema difuso son (Jang et al., 1997;
Kasavov, 1998; Kosko, 1994):

i)  Identificacion del tipo de problemay el
tipo de sistema difuso que mejor se
ajusta a los datos.

i) Definicion de variables de entrada y sa-
lida, sus valores difusos y sus funcio-
nes de pertenencia (borrosificacion o
parametrizacion de variables de entra-
da y salida).

iii) Definicion de la base de conocimiento
o reglas difusas.

iv) Obtencion de salidas del sistema me-
diante la informacioén de las variables
de entrada utilizando el sistema de infe-
rencia difuso, el cual utiliza operadores
de composicion.

v) Traslado de la salida difusa del sistema
a un valor nitido o concreto mediante
un sistema de defusificacion.

vi) Ajuste del sistema validando los resul-
tados.
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Gréfico 1
Sistema de inferencia difuso (FIS)

de inferencia

Operadores de
composicion
Y .
Entrada Salida
X .
—| Borrosificacion [~ Mecanismo | | Agregacion | Concrecion LV

A

Reglas
IF-THEN

Fuente: adaptado de Kulkarni (2001).

La aplicacion de modelos basados en logica
difusa permite abordar de manera efectiva la
creacion de sistemas soporte para la toma
de decisiones, ya que brinda la capacidad de
extraer datos de forma practica, y a través
de las capacidades analiticas y la experien-
cia de los evaluadores descubrir relaciones
significativas entre ellos. Los modelos de 16-
gica difusa son altamente flexibles, mas tole-
rantes a la imprecision de los datos y pueden
trabajar con funciones no lineales de diversa
complejidad; asi mismo, no estan obligados
por presunciones estadisticas acerca de las
caracteristicas de los datos y sus distribu-
ciones de probabilidad y se les puede modifi-
car facilmente, dependiendo de la solucion
requerida del problema.

Cuando se cuenta con informacion impre-
cisa e insuficiente, usar instrumentos esta-
disticos no es suficiente para obtener
resultados significativos. La 16gica difusa
surge precisamente para tratar con este tipo
de problemas y lograr darles una solucion

202

optima. De esta forma, una combinacion
entre un sistema de logica difusa y la expe-
riencia o conocimiento que tienen los en-
cargados de tomar las decisiones es una
excelente manera de obtener buenos resul-
tados (Kosco, 1995). A continuacion se ex-
plican los pasos que integran un FIS:

1.1 Proceso de borrosificacion o
fusificacion

En esta primera etapa se definen las variables
tanto de entrada como de salida del sistema
(variables lingiiisticas), sus valores lingiiisti-
cos y sus funciones de pertenencia. Este pro-
ceso también es llamado parametrizacion. La
expresion variables lingiiisticas se refiere a
conceptos o variables que pueden tomar va-
lores ambiguos, inexactos o poco claros —por
ejemplo, la variable lingiiistica rentabilidad
puede tomar los valores lingiiisticos “baja,
media y alta”, que tienen un significado se-
mantico y que se pueden expresar numérica-
mente por medio de funciones de pertenencia—.
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De esta manera, se puede hablar formalmen-
te de conjunto difuso como:

Sea: X el universo de valores que pue-
de tomar la variable x, un elemen-
to cualquiera de X

coleccion de elementos x pertene-
cientes a X

AcX:

Si X es una coleccidon de objetos denotados
genéricamente por X, entonces el conjunto
difuso A en X es definido como el conjunto
de pares ordenados:

A= {[x, 1,001/ x € X}

Donde p,(x) se denomina funcion de perte-
nencia del conjunto difuso A. Dicha funcién
de pertenencia otorga a cada elemento de X
un grado de membresia entre 0y 1. Los tipos
de funciones de pertenencia comunmente uti-
lizados son: la funcion triangular, la trapezoidal,
la gausiana, la sigmoidal y la generalizada de
Bell. Estas se escogen de forma tal que se
consiga una adecuada correspondencia entre
los espacios de entrada y salida de un siste-
ma. El Grafico 2 presenta tres conjuntos di-
fusos con valores lingiiisticos bajo, medio,
alto para la variable margen operativo.

Gréfico 2
Conjuntos difusos y funciones de pertenencia

Bajo Medio

Alto

-20 -10 0

10 20 30

Margen operativo

Fuente: elaboracion propia.

El proceso de parametrizacion consiste en
definir funciones de pertenencia para cada
uno de los valores lingiiisticos definidos para
las variables de entrada y salida del sistema.
En general, los valores lingiiisticos son de-

finidos con base en la opinion de expertos,
quienes se distribuyen a lo largo del univer-
so del discurso (rango posible de valores
que puede tomar la variable).
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Cuando hay informacion previa de la varia-
ble de interés, la distribucion de los conjun-
tos difusos en el universo del discurso puede
basarse en un analisis estadistico previo de
la serie historica conjugada con la opinion
de los expertos, mientras que para aquellas
variables que caracterizan posiciones sub-
jetivas (por ejemplo, propension a tomar
riesgos, calidad del equipo administrativo,
etc.) puede definirse una escala de califica-
cioén donde los expertos ubican los niveles o
valores lingiiisticos de la variable y a los que
se le asocian los conjuntos difusos.

1.2 Reglas difusas si-entonces

Estas reglas especifican el vinculo entre las
variables de entrada y salida del sistema. Las
relaciones difusas determinan el grado de
presencia o ausencia de asociacion o interac-
cion entre los elementos de dos 0 mas con-
juntos. La regla si-entonces tipo Mandani
asume la forma:

SiX esA yX esA y..yX esA,enton-
cesYesB

Donde A ,A,,... ,A B son valores lingiiisti-
cos definidos mediante conjuntos difusos para
las variables lingiiisticas en el universo del
discurso X ,X,,... ,X, y Y respectivamente.
La parte de la regla “X. es A es llamada el
antecedente o premisa y la parte “Y es B” es
llamada el consecuente o conclusion.

La regla anterior define una relacion borro-
sa en el espacio k+1 dimensional caracteri-
zada por una funcion de pertenencia
Wyop XX, XY) € [0; 1.

La base de las reglas borrosas, en general, se
obtiene del conocimiento de expertos median-

te entrevistas, cuestionarios o técnicas de
panel; sin embargo, en muchas ocasiones no
se tiene acceso a dichos expertos, pero se
cuenta con una base de datos de las variables
de entrada-salida. En situaciones como ésta,
es posible generar reglas borrosas que defi-
nan una adecuada correspondencia entre las
variables de entrada y salida.

La interpretacion de una regla si-enfonces in-
volucra dos pasos: (1) evaluar el anteceden-
te mediante la aplicacion de cualquier
operador difuso y (2) implicar o aplicar el
resultado del antecedente al consecuente. Esto
se hace evaluando la funcién de pertenencia
By (X,X,...X,Y). Es decir, se trata de
evaluar la activacion de una regla (activacion
del consecuente) en funcion del grado de
cumplimiento del antecedente. Para realizar
dicha tarea se usan operadores de composi-
cion de conjuntos difusos y se aplica un sis-
tema de inferencia (también llamado
razonamiento difuso o razonamiento aproxi-
mado), el cual puede verse para el caso de
dos reglas en el Grafico 3.

1.3 Operaciones de composicion

Las operaciones basicas realizadas con con-
juntos difusos son la unioén, la interseccion, la
complementacion, el producto cartesiano y el
coproducto cartesiano. Dichas operaciones se
llevan a cabo mediante la aplicacion de algin
operador binario clasificado como T-normas
(para operaciones de interseccion) o S-nor-
mas (para operaciones de union). (Kaufman
y Gil Aluja, 1990; Trillas, 1980; Jang et al.,
1997; Kulkarni, 2001; Kasabov, 1998).

Debido a que las reglas difusas definen una
relacion difusa en el espacio k+1-dimensio-
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Gréfico 3
Sistema de inferencia difuso
Al A B Bl 1

M ) H A Min H G C’1=Min entre

/N P /\ w y Cl
Wi 7 ‘\‘ '/ ‘\‘ / \ w
:"’ “\ w2 :'/ /*‘ \
X Y 7
Si xesAl Y yes Bl Entonces zesCl

" Min 1
AA2 B B2 o
A H M
A w2 P
/N N C2=Min entre

Iy 2N w y C2.
': \‘ ,: “ w
wi i 3 .
Fh LA |
X Z
Si xes A2 Y yes B2 Entonces zes C2
u Agregacion
C=C1uc2
Z

Fuente: adaptado de Jang (1997).

nal, caracterizado por una funcion de perte-
nencia p,, . (X, X,,....X,Y) € [0; 1], las
operaciones basicas con conjuntos difusos
son relaciones de implicacion utilizadas para
derivar las funciones de pertenencia de con-
juntos difusos n-dimensionales. Por otra
parte, también permiten definir operaciones
de composicion para derivar relaciones di-
fusas entre diferentes espacios producto, es
decir, si tenemos relaciones para los espa-
cios producto XxY y Y*Z, podemos a tra-
vés de operaciones de composicion obtener
la relacion del espacio producto XxZ.

Se han sugerido diferentes operaciones de
composicion para las relaciones difusas, las
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mas conocidas son la composicion Max-
Min, propuesta por Zadeh, y la composi-
cion Max-producto (Kasabov, 1998).

1.5 Mecanismos de inferencia
(razonamiento aproximado)

El razonamiento aproximado es un procedi-
miento de inferencia usado para derivar con-
clusiones desde un conjunto de reglas
difusas tipo si-entonces y los datos de en-
trada al sistema mediante la aplicacion de
relaciones de composicion Max-Min o Max-
producto. Es decir, es un mecanismo que
permite inferir un valor difuso B’ cuando se
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tienen unas entradas difusas en el espacio
k-dimensional A’ y se ha definido una rela-
cion de implicacion R: A, = B, esto es:
B’=A’ °(A_—B)

Por ejemplo, considerando las dos reglas
siguientes:

Regla 1: six es Al y y es B1, entonces z es
Cl1, si no,

Regla 2: si x es A2 y y es B2, entonces z es
C2.

Se trata de inferir el resultado C’ a partir
de las entradas: x es A,y y es Bj y el grupo
de reglas anteriores.

Donde:
i = valores lingiiisticos de la variable x.
j = valores lingiiisticos de la variable y.

Se puede expresar cada regla en forma ge-
neral como RI=(A1xB1)=>Cl vy
R2=(A2xB2)—>C2. Si se usa la composicion
Max-Min para inferir p.(z), el operador de
composicion o se distribuye sobre el opera-
dor uniéon (U) como sigue:
C’=(AB)°(R1UR2)
C={(AxB)°R1} U {(AxB)°R2}
c=Ccrucz

Donde C1° y C2’ (véase Grafico 3) son
conjuntos borrosos inferidos de la regla 1
y de la regla 2, respectivamente. Este re-
sultado puede extenderse para el caso de
n-reglas.

1.6 Agregacion
En esta etapa del proceso, las salidas de cada

una de las reglas se combinan para obtener
un unico conjunto difuso. Las entradas del

proceso de agregacion son las funciones de
pertenencia truncadas obtenidas de la etapa
de inferencia para cada una de las n-reglas.
En el Grafico 3 el conjunto C’=C1’UC2’ agre-
ga las funciones truncadas de cada regla.

El método de agregacion es conmutativo,
es decir, no importa el orden en el que la
salida de cada regla es agregada. Este pro-
ceso define un método para hallar
C’=(C1’UC2’ U... U Cn’), donde C1°,
C2’,..., Cn’ son los conjuntos difusos in-
feridos de la regla 1, 2,..., n, y C’ es un
conjunto difuso de salida con funcién de
pertenencia igual a u.(z), dadas las con-
diciones de entrada del sistema y la base
de reglas. El operador de agregacion mas
utilizado es maximo, por lo tanto:
C =[(z pn.(2)ze”Z

Donde Z=universo del discurso de la varia-
ble de salida y
po(z=Max (C1°,C2’,..., Cn’)

1.7 Proceso de desborrosificacion o
concrecion

En esta tltima etapa se obtiene un valor niti-
do o concreto (K) a partir del conjunto difu-
so de salida C’, el cual proporciona la solucion
del sistema planteado (véase Grafico 3). En-
tre los métodos de concrecion mas utiliza-
dos se encuentran: centroide, bisectriz, media
de los maximos, mas pequefio de los maxi-
mos y mas grande de los maximos.

2. Aplicaciones de la ldgica difusa

En las siguientes secciones se presentan al-
gunas aplicaciones de la logica difusa en la
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solucion de problemas financieros entre los
que se encuentran problemas de seleccion
de portafolios, matematica financiera anali-
sis técnico, analisis de crédito y analisis fi-
nanciero. Se analizan las caracteristicas que
en cada tema justificarian el uso de los con-
juntos difusos para incorporar la incertidum-
bre y como diferentes autores han planteado
su tratamiento.

2.1 Problemas de seleccion de
portafolios

La logica difusa se aplica actualmente para
resolver el problema de seleccion dptima de
un portafolio de inversion. El modelo clésico
de seleccion planteado por Markowitz es ex-
tendido para tratar la incertidumbre en los
coeficientes del problema de optimizacion; en
general, el modelo de seleccion de carteras
de Markowitz se utiliza para gestionar acti-
vos financieros que cotizan en algiin merca-
do (para ello se utilizan datos historicos como
entradas del modelo), basandose en la rela-
cion riesgo-rendimiento y utilizando técnicas
de optimizacion paramétrica.

Una version mas general del problema de es-
tructuracion del portafolio puede aplicar téc-
nicas de optimizaciéon multiobjetivo o
programacion dindmica, para lo cual es nece-
sario conocer informacion historica que per-
mita determinar los coeficientes del modelo.

En la modelacion del problema clasico de
portafolio es necesario tener suficiente in-
formacion de las rentabilidades y desviacio-
nes de los activos considerados. Esto implica
conocer los valores de los coeficientes que
intervienen tanto en la funcion objetivo como
en las restricciones, asi como cudles son

las limitaciones técnicas o de cantidad de los
recursos a las que el analista debe ajustarse.
Es evidente que todos estos datos no siem-
pre van a ser faciles de conocer y pueden
llegar a situaciones en las que esta insuficien-
cia de informacion sea irresoluble. Una ma-
nera de resolver esta situacion es modelar el
desconocimiento mediante coeficientes que
son tratados como variables aleatorias o como
numeros difusos.

En el caso de la funcion objetivo, el modelo
puede verse desde dos dpticas: (1) maximi-
zar el retorno esperado, sujeto a un deter-
minado riesgo, o (2) minimizar el riesgo,
sujeto a un cierto rendimiento esperado. En
el caso uno, la meta puede expresarse como
la obtencion de una rentabilidad suficiente a
fin de alcanzar un equilibrio en todos los ele-
mentos que afectan la rentabilidad —por ejem-
plo, evitando tomar riesgos altos, es decir,
el objetivo no es necesariamente incremen-
tar la rentabilidad al méximo posible, sino
aumentarla en una cuantia lo suficientemente
grande con respecto a la competencia o al
desempeno pasado—. Por lo tanto, tiene sen-
tido plantearse modelos con funciones ob-
jetivo difusas (Grafico 4).

Cuando la rentabilidad alcanza un valor por
encima de z, se tiene un grado de perte-
nencia al conjunto difuso A de 1. Cuando
la rentabilidad alcanza un valor por debajo
de z,, se tiene un grado de pertenencia al
conjunto difuso A de 0. El incumplimien-
to maximo de la funcion objetivo definida
por el conjunto difuso A estard dado por
274,

También es posible, por ejemplo, que las res-
tricciones de disponibilidad de capital de la
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compaiiia, la politica de crédito a un sector o
la limitacion del riesgo de pérdidas no estén
restringidas a un valor especifico, sino que
se encuentren dentro de un rango; es decir,

en muchas ocasiones al decisor le bastara con
exigir un cumplimiento aproximado de la res-
triccion, lo que podria implementarse median-
te restricciones de tipo difuso (Grafico 5).

Gréfico 4
Conjunto difuso para la funcién objetivo

1

Zo A
Fuente: interpretacion gréfica de las relaciones pre-
sentadas por Chanas (1983) y Luhandjula (1983).

Gréfico 5
Funcion de pertenencia asociada a la disponibilidad de capital
1
Capital
d=x,+X,+
boj b]j X=X TXTX3

Fuente: interpretacién grafica de las relaciones presentadas por Chanas (1983)

y Luhandjula (1983).

Por otro lado, puede haber desconocimien-
to de los coeficientes tanto de la funcion
objetivo como de las restricciones, y esto
se debe a que existe informacion imprecisa
y vaga sobre €stos, y en este caso es mas
coherente la representacion de los coeficien-
tes como numeros difusos, en lugar de va-
riables aleatorias. En caso de que sea posible
realizar andlisis estadisticos de los valores
de los coeficientes, éstos podrian ser mo-
delados mediante variables aleatorias, pero
en caso contrario, seria mas ventajoso tra-
tarlos mediante distribuciones de probabili-
dad para capturar la incertidumbre.

En la literatura se plantean varias soluciones
al problema de optimizacion que pueden
mezclar tanto variables estocasticas como
difusas. Para tal efecto pueden consultarse
los trabajos de Luhandjula (1983); Vadja
(1972); Zimmermann (1976); Rommelfal-
ger, Hanuscheck y Wolf (1989); Chanas
(1983); Lai y Hwang (1996); Medina
(2003), y Delgado, Verdegay y Vila (1989).

En el modelo de optimizacion también es
posible incorporar el conocimiento experto
sobre el comportamiento de las rentabilida-
des de los activos del portafolio o de cual-
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quier otro parametro del modelo. En este
caso, son representativos los trabajos reali-
zados por Tanaka, Guo y Turksen (2000),
asi como por Inuiguchi y Tanino (2000).
La version completa de un problema de op-
timizacion difuso puede ser representada
mediante:

Max ¢Cx

b x>0

>1
I

s.a. X
Donde € es un vector 1xn de rentabilidades
que tienen asociados conjuntos difusos; X,
un vector nx1 de pesos; A, una matriz de
coeficientes difusos mxn; b, un vector de
coeficientes técnicos difusos mx1,y 2 de-
nota una relacion difusa para la desigualdad.
La solucion de este problema se basa en la
aplicacion de la aritmética difusa o la teoria
de comparacion de nameros difusos (Chen
y Hwang, 1992), lo cual permite tratar la
incertidumbre y reducirla de forma tal que
el problema pueda solucionarse.

2.2 Matemadtica financiera y
presupuesto de capital

La idea que subyace a la incorporacién de la
logica difusa en el problema del presupues-
to de capital o problema de inversion es in-
corporar la incertidumbre de una manera
diferente a como lo hace la teoria de proba-
bilidad en la evaluacion de proyectos.

Como es sabido, mediante la teoria de proba-
bilidad es posible estimar el riesgo de los pro-
yectos mediante la asignacion de distribuciones
a las variables aleatorias del proyecto y me-
diante un proceso de simulacion determinar la
distribucion de probabilidad del criterio de de-
cision —valor presente neto (VPN), tasa inter-

na de retorno (TIR), valor anual equivalente
(VAE), etc.—, lo cual permite calcular tanto el
valor esperado como las probabilidades aso-
ciadas; sin embargo, esta metodologia parte
de algunos supuestos sobre la asignacion de
las distribuciones de probabilidad a las varia-
bles aleatorias del problema.

Su adecuada utilizacion exige conocer in-
formacion histérica que permita ajustar la
distribucion de probabilidad o utilizar un cri-
terio experto que posibilite definir probabili-
dades subjetivas a los escenarios de las
variables consideradas. En este tltimo caso
se incorpora criterio experto dentro del ana-
lisis probabilistico. En algunos problemas se
hace dificil contar con informacién histori-
ca de la variable para formalizar el enfoque
probabilistico, pero puede utilizarse la infor-
macion de los expertos para formalizar el
enfoque difuso del problema.

Otra dificultad que encara la teoria de pro-
babilidades est4 en determinar las probabi-
lidades objetivas para los eventos o
escenarios, cuya estimacion obliga a co-
nocer los casos favorables y los casos po-
sibles. Lo anterior implica que se dispusiera
de una serie de observaciones del fenome-
no que por lo general no se tienen. Esto dio
lugar a que se planteara la posibilidad de
incorporar las probabilidades subjetivas (es
decir, aquellas que parten de axiomas
sicoldgicos) en el andlisis.

Estas dificultades metodologicas no impi-
dieron el empleo sistematico del calculo de
probabilidades en los andlisis de riesgo de
proyectos; sin embargo, la l6gica difusa
permite tratar el problema de la incertidum-
bre de una manera mas flexible, lo que po-
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dria llamarse una aproximacion posibilis-
tica.

El transito hacia la incertidumbre desde la
teoria de la probabilidad ha ido producién-
dose de manera paulatina. Los primeros es-
fuerzos en formalizar una matematica
financiera difusa fueron realizados por J. J.
Buckley (1987), a finales de los afios ochen-
ta. Sus contribuciones metodoldgicas abren
la posibilidad de incluir la incertidumbre en
los flujos de caja, la tasa de interés y el pe-
riodo de evaluacion mediante conjuntos di-
fusos, lo cual permite hallar una version
difusa de los criterios de decision como el
VPN, el VAE o la TIR. Para tal fin utiliza la
aritmética de conjuntos difusos, que puede
ser consultada en Buckley y Eslami (2002).

Sea P el valor presente en el momento inicial;
r, la tasa de interés por periodo; n, el nimero
de periodos; F, el valor futuro después de n
periodos, y sean éstos una version determi-
nista o nitida del problema. Una version difu-
sa de los anteriores términos puede ser

representada por P,%.%,F , los cuales tienen
asociados conjuntos difusos que son expre-
sados mediante funciones de pertenencia.

Si representamos la suma y multiplicacion
de ntimeros difusos por @ y © respectiva-
mente, la version difusa de la relacion de
equivalencia fundamental /' = P*(1+r)" po-
dra ser expresada por:

F=Po(l®T)

Para cuya solucion deberd aplicarse aritmé-
tica difusa. La version difusa del VPN po-
dra ser expresada como:

VPN=P, @) .
= (@)

Donde X es sumatoria difusa.

Por otra parte, Buckley (1985) también uti-
liza métodos de comparacion de flujos de
caja netos con el fin de clasificar varias al-
ternativas de inversion con caracteristicas
difusas. Para ello calcula los VPN, y me-
diante la teoria de comparacion de conjun-
tos difusos (Chen y Hwang 1992) ordena
las alternativas.

Los trabajos de Calzi (1990), Chiu y Park
(1994) y, posteriormente, Kuchta (2000)
formalizan los equivalentes difusos de to-
dos los métodos clasicos de presupuesto de
capital, los cuales pueden ser utilizados para
evaluar y comparar proyectos en forma
practica. Su contribucion extiende y relaja
los supuestos de los trabajos que Buckley
plante6 casi una década atras.

En los ultimos anos, los estudios relativos al
proceso de inversion han experimentado un
cambio profundo en la incorporacion de
nuevos elementos matematicos que han ser-
vido para introducir un cambio metodologi-
co del problema. Como se deduce de los
parrafos anteriores, los modelos inicialmente
establecidos para un ambiente de certeza son
adaptados para que sean validos en un con-
texto de incertidumbre; en este sentido, los
elementos fundamentales continian siendo
los mismos que en los estudios clasicos, pero
su generalizacion permite cubrir un espec-
tro mas amplio de situaciones, es decir, la
incertidumbre y la indeterminacion.

El nuevo marco decisional de las inversio-
nes ha pasado de la aleatoriedad al campo
difuso (borrosidad). Como se ha indicado,
la teoria de los conjuntos difusos es una
parte de la matematica que se adapta bien al
estudio de lo subjetivo y de lo incierto; sin
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embargo, como acota Gil Aluja: “si bien es
cierto que la reformulacion de los concep-
tos tradicionales permiten ciertas solucio-
nes, quedan todavia demasiados puntos
oscuros”; ademas, “la aparicion de nuevos
conceptos y el desplazamiento de los ya
existentes a nuevos lugares, estan permitien-
do cubrir una amplia gama de problemas de
decisiones de inversion” (2002, p. 25).

Uno de estos nuevos enfoques que incor-
poran conocimientos y percepciones del
analista en el problema de la inversion es el
modelado de elementos mediante la logica
difusa como la capacidad administrativa, las
sinergias que genera el proyecto, el conoci-
miento del mercado, la tecnologia, la acti-
tud hacia el riesgo, la consistencia estratégica
del proyecto, la diferenciacion, etc., cuyas
percepciones y evaluaciones por parte del
analista permiten modificar la decision de
inversion, sobrepasando aun los resultados
obtenidos con el criterio de decision (VPN,
TIR o la valoracion mediante opciones rea-
les). Magni (2002) y Chen y Hwang (1995)
puntualizan los problemas e inconsistencias

de la teoria de inversion clasica y plantean
nuevos enfoques.

Una aplicacion de este nuevo enfoque, que
mezcla tanto los conceptos tradicionales de
evaluacion de proyectos con la logica difusa
como los sistemas expertos, puede encon-
trarse en Magni, Mastroleo y Facchinetti
(2001). Una descripcion detallada del mon-
taje de sistemas expertos difusos puede en-
contrarse en Kandel (2002) y Leondes (1998).

El Grafico 6 muestra el sistema experto para
evaluar inversiones estratégicas mediante op-
ciones reales considerando variables cualitati-
vas definidas a partir de los expertos. El modelo
fue propuesto por Magni, Mastroleo, Vignola
y Facchinetti (2001), donde la salida del siste-
ma'Y es definida como el valor de la inversion.
El modelo considera 16 variables de entrada,
entre las cuales se cuentan: el valor de las op-
ciones, la diferenciacion, el tamafio del mer-
cado, el riesgo, la capacidad de produccion,
los canales de distribucion, las sinergias que
produce el proyecto, la consistencia estraté-
gica del proyecto y el equipo administrativo.

Gréfico 6
Sistema experto difuso para evaluaciéon de inversiones

X1 = AbOpt
X2 = ExpOPt
X3 = LandSize
X4 = CostReduction ébOglt)t
X5 = Differentiation L:ﬁ dSize AbOpt
X6 = MarketGrow ExpOPt

_ ExpValue . AbOpt
X7 = GrowOpt LandSize

- GrowOpt ExpOPt
X8 =Risk Risk ExpValue GrowOnt ImplOpt
X9 = MarketShare N » GrowOpt » JTOWEP » TP Op » Y

> CompPower 5 ExpValue InvProp
X10=ProdCap . Risk .

SynergiPower . Risk

X11=Thechology InvCost CorpEvaluation StratAttract
X12=DistrChannel N InvCost
X13 iSynergles MarketKnow QualitAnalysis
XLiInvCos StratConsist
X15=Manager
X16=MarketKnow
X17=StratConsist

Fuente: Magni (2001).
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Mediante sistemas de logica difusa, las va-
riables de entrada se agrupan con ayuda del
criterio experto y definen variables de ma-
yor nivel, con un significado lingiistico cla-
ro. El proceso se repite hasta que la variable
de salida es alcanzada.

Otro importante enfoque del problema de
inversion puede encontrarse en Gil Aluja
(2002), quien incorpora la incertidumbre
mediante conjuntos difusos en los modelos
financieros tradicionales para la evaluacion
de inversiones. Algunos problemas tratados
por el autor son:

e Elriesgo financiero.
« El analisis de productos financieros.

e La seleccion de los productos finan-
cieros.

* El desgaste en el proceso de inversion.

* La distribucion de recursos financieros
mediante programacion dindmica difusa.

* Larenovacion de equipos.

*  El mantenimiento de equipos.

2.3 Anadlisis técnico

El analisis técnico es un intento de prede-
cir el movimiento futuro de los precios de
las acciones analizando los movimientos
pasados de los precios. No considera de
manera explicita factores como las politi-
cas fiscales, el entorno economico, las ten-
dencias de la industria y los eventos
politicos; en cambio, tiene en cuenta que
en los precios esta contenida toda la infor-
macion, y se preocupa por descubrir pa-
trones de los movimientos historicos de los
precios y las fuerzas de oferta y demanda
que los afectan.

El analisis técnico confia en los graficos y
busca patrones particulares para predecir el
comportamiento futuro. El estudio se enfo-
ca en la psicologia y la respuesta del inver-
sor ante la informacién de los movimientos
de los precios.

El precio al cual un inversor esta dispuesto
a comprar o vender depende de su expecta-
tiva, es decir, si espera que lo precios su-
ban, entonces comprara; mientras que si
espera a que bajen, vendera. Los participan-
tes del mercado anticipan futuras tenden-
cias de los precios y toman acciones que
derivan a su vez en el movimiento de los
precios del mercado. Debido a que este lti-
mo es altamente no lineal, muchas investi-
gaciones se han enfocado en el analisis
técnico con el fin de mejorar la rentabilidad
de las inversiones (Azoff, 1994; Gately,
1996; Refenes, Burgesss y Bentz, 1997;
Trippi y Turban, 1993).

Recientes aplicaciones exitosas de la inteli-
gencia artificial al analisis técnico, confir-
mado por pruebas estadisticas, han generado
gran interés por las investigaciones en esta
area. Tecnologias como las redes neurona-
les artificiales, los algoritmos genéticos
(Franklin y Karjalainen, 1999), la 16gica di-
fusa, los patrones de reconocimiento y el
aprendizaje de maquinas contribuyen actual-
mente a realizar una asistencia computacio-
nal en el descubrimiento del conocimiento
de una manera mas eficiente. Esto ultimo se
refiere a encontrar patrones no triviales y
utiles en los datos, tal y como éstos se pre-
sentan en los graficos de precios, que per-
mitan realizar predicciones o respaldar las
decisiones de compra, venta 0 mantener las
posiciones.
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Existen muchos tipos de indicadores para el
analisis técnico y una de las cuestiones mas
dificiles es determinar cual indicador utilizar;
no obstante, utilizar varios de éstos pueden
mejorar los resultados. En la mayoria de los
casos, la evolucion de los indicadores no da
una respuesta definitiva sobre la evolucion
del precio, la cual depende de la experiencia
y de la interpretacion del analista.

Con el uso de técnicas de l6gica difusa pue-
den crearse modelos computarizados Opti-
mos para evaluar el movimiento del precio
de las acciones. En general, se analizan los
graficos de diferentes indicadores técnicos
con los que pueden crearse nuevas varia-
bles de entrada que alimenten el sistema di-
fuso y cuya salida permite sustentar las
decisiones de compra, de venta o mantener
la posicion.

El razonamiento difuso es muy util en este
problema de inversion, ya que los expertos
interpretan los indicadores técnicos de ma-
nera diferente y las respuestas al comporta-
miento de estos indicadores no son obvias
y concluyentes. Las respuestas no son com-
pletamente verdaderas o falsas. En logica
difusa, la verdad de cualquier afirmacion es
cuestion de grado, por ello esta técnica se
complementa bien con el analisis técnico.

En la literatura consultada se encontraron
pocos estudios de la aplicacion de la logica
difusa combinada con el analisis técnico, es-
pecificamente en la combinacion con indica-
dores técnicos (osciladores, estocasticos y
de volumen) para predecir comportamientos
de precios o en el descubrimiento de los pa-
trones de comportamiento tipo cabeza-hom-
bros, etc. (Deboeck, 1996; Francis, 1993;

Lam, Chiu y Chan, 1996; O’Neil, 1995;
Simutis, 2000; Choobineh y Behrens, 1992;
Dourra y Siy, 2002). En este sentido, este
campo promete una gran area de investiga-
cion. Todavia queda un largo camino por re-
correr para que los computadores simulen
los juicios humanos. Con la légica difusa se
incorpora el proceso cognoscitivo humano
en la deteccion automatica de patrones, mu-
cho mejor que lo que lo hace el analisis técni-
co tradicional.

El método propuesto por Dourra y Siy
(2002) puede resumirse en los siguientes
pasos que, en su parte fundamental, contie-
nen todos los elementos conceptuales de un
sistema de inferencia difuso:

*  Se parte de los indicadores y se gene-
ran nuevas variables que son parame-
trizadas mediante conjuntos difusos.
Los indicadores fundamentales se utili-
zan para establecer los planes de inver-
sion de largo plazo, y los indicadores
técnicos, para establecer los planes de
inversion de corto plazo.

* Se asocian las variables de entrada y
salida mediante reglas difusas.

e Se calcula a partir del conjunto difuso
de salida un valor nitido que permita ha-
cer la recomendacion de negociacion.

Mientras que el método anterior se enfoca
en determinar reglas generales de negocia-
cioén o base de conocimiento, generadas a
partir del comportamiento de los indicado-
res —asociadas al conocimiento experto—,
otras técnicas se centran en examinar los
patrones graficos (Levy, 1971; Dong y
Zhou, 2002), como las formaciones cabe-
za-hombros.
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Las investigaciones se centran en dos areas:
la primera es la deteccion automatica de
patrones técnicos en forma similar a como
lo hace el experto inversor. En este sentido,
Lo y Repin anotan: “El trader mas exitoso
negocia basandose en su intuicién acerca
de la fluctuacion de los precios y la dindmi-
ca del mercado, sin necesidad de articular
un algoritmo cuantitativo para tomar sus
decisiones complejas”. Luego dicen: “las
reglas de negociacion estan basadas en la
relacion y asociacion de informacion y for-
madas a nivel subconsciente” (2001, p. 15).

Debido a la forma en que los #raders toman
sus decisiones, una sutil diferencia en un pa-
trén técnico puede parecer no significativa
para uno poco experimentado, pero muy sig-
nificativa para uno experimentado. Los pro-
gramas de computo de reconocimiento de
patrones deben ser disefiados para capturar
esas pequefias diferencias y extraer informa-
cion importante desde el ruido, y en este punto
la 16gica difusa ha impulsado las investiga-
ciones y mejorado los resultados, ya que per-
mite incorporar la incertidumbre del proceso
cognoscitivo humano en el analisis técnico
(Lo, Mamaysky, Wang, 2000; Dong y Zhou,
2002; Becker y Seshadri, 2003).

La segunda area de interés se centra en las
pruebas estadisticas del grado de efectivi-
dad del analisis técnico. Al respecto existe
controversia y confusion, puesto que dife-
rentes métodos de prueba generan resulta-
dos conflictivos.

2.4 Analisis de crédito

Para evaluar la solvencia y la capacidad de pago
de solicitantes de crédito, se utilizan varias téc-

nicas, como el analisis discriminante, la regre-
sion logistica, el sistema de puntos o, simple-
mente, el juicio subjetivo y la experiencia. Este
analisis debe realizarse de forma objetiva y efi-
ciente, adaptandose a las caracteristicas parti-
culares de cada cliente y muchas veces
partiendo de informacion imprecisa e insufi-
ciente, especificada tanto en términos cuanti-
tativos como cualitativos. Aparece entonces
la l6gica difusa como una herramienta alterna-
tiva para realizar esta tarea de una manera agil,
objetiva y facil de entender.

Facchinetti y Mastroleo (2000) y Facchinetti,
Bordoni, Mastroleo (2000) muestran las
ventajas de utilizar un sistema difuso para el
analisis de crédito respecto a los métodos
clasicos. Los autores sefialan que la aplica-
cion de modelos basados en légica difusa
es una manera competitiva de abordar la
evaluacion de los créditos de los clientes,
ya que permite capturar todo tipo de infor-
macion y tratarla matematicamente. Las
ventajas se ven incrementadas cuando es
posible aplicar métodos de optimizacion al
FIS (por ejemplo, las redes neuronales arti-
ficiales o los algoritmos genéticos), como
es el caso de la aplicacion de los sistemas
de inferencia difuso adaptativos o el siste-
ma de inferencia difusa basado en redes
(ANFIS) (Malhotra y Malhotra, 2002).

Cuando se cuenta con informacién impreci-
sa e insuficiente, como es el caso de muchas
situaciones del analisis de crédito, usar ins-
trumentos estadisticos no es suficiente para
obtener resultados significativos. La logica
difusa surge precisamente para tratar con este
tipo de problemas y lograr darles una solu-
cion optima. De esta forma, un modelo ba-
sado en la légica difusa, combinado con la
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experiencia y conocimiento de los encarga-
dos de tomar decisiones, es una excelente
manera de obtener buenos resultados en la
evaluacion de créditos (Facchinetti, Cosma,
Mastroleo y Ferretti, 2001).

El procedimiento utiliza informacion de tipo
cuantitativo, derivado del analisis de los indi-
cadores financieros, y de tipo cualitativo,
derivado del analisis de las cualidades perso-
nales y administrativas del solicitante, con el
fin de construir un modelo basado en logica
difusa (sistema experto difuso) que permita
evaluar su solvencia o capacidad financiera
y, posteriormente, definir el monto del crédi-
to y el plazo que otorgara la entidad.

El analisis puede incorporar variables de
entrada que traten alguno de los siguientes
aspectos:

¢ Laactividad econdémica del solicitante.
¢ Laevaluacion financiera del solicitante.
* La estructura de propiedad de la firma.

¢ Las caracteristicas del mercado en el
cual trabaja.

*  Su posicion en el mercado.
¢ Los factores criticos del sector.

¢ Laevaluacion de la calidad administra-
tiva.

* La presencia de factores de riesgo en el
pasado y en el presente.

* Los factores explicativos de la actual
situacion financiera.

Algunos de los aspectos considerados pue-
den ser objetivos; por ejemplo, “la evaluacion
financiera y la estructura de propiedad” mien-
tras que otros son subjetivos; por ejemplo, la

“evaluacion administrativa” es un aspecto cua-
litativo y trata con una evaluacion basada en
la reputacion, credibilidad u organizacion que
le da a la firma el propietario o administrador.
En general, la informacion se recopila mediante
la elaboracion de encuestas y analisis de los
estados financieros de los solicitantes.

El sistema experto difuso (Facchinetti, 2001;
Bojadziev y Bojadziev, 1997) esta representa-
do por un arbol de decision cuya complejidad
depende del nimero de variables de entrada 'y
del nimero de variables intermedias creadas
(variables de mayor nivel o agrupamiento de
pocas variables que tienen un significado im-
portante) como se muestra en el Grafico 7.

Con los valores especificos de cada una
de las variables de entrada al sistema, el
resultado de la evaluacién de cada uno de
los bloques o variables de mayor nivel has-
ta llegar a la variable de salida del sistema
experto es obtenido mediante un conjunto
de reglas difusas del tipo si-entonces, las
cuales son obtenidas por medio de dife-
rentes procedimientos.

Una aproximacion para obtener la base de
conocimiento es entrevistar a los expertos,
con el fin de determinar las relaciones im-
plicitas entre las variables del modelo. Otros
métodos mas sofisticados y que requieren
el uso de bases de datos consisten en utili-
zar procesos de aprendizaje automaticos.
Técnicas como las redes neuronales artifi-
ciales o los algoritmos genéticos permiten
definir las funciones de pertenencia y las
reglas difusas. Las dos aproximaciones son
diferentes: la primera no utiliza datos histo-
ricos del problema y deja que se establezca
un contacto real con los expertos, que pue-
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Gréfico 7
Sistema experto para analisis de solvencia
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Fuente: Facchinetti (2001).

den trasmitir toda la experiencia de afios de
trabajo en el campo. La segunda aproxima-
cion se basa en datos historicos y transfiere
al futuro la estructura del pasado. En este
caso se supone que toda la informacion ne-
cesaria esta contenida en los datos.
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Aplicaciones de los sistemas de inferencia
difusa en el analisis de crédito pueden en-
contrarse en Malhotra y Malhotra (2002),
Facchinetti y Mastroleo (2000); Facchinetti
et al. (2000) y Bojadziev y Bojadziev
(1997).
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Por otra parte, los sistemas expertos difusos
tienen amplia aplicacion en el disefio de siste-
mas de respaldo para la toma de decisiones y
pueden ser aplicados a una multitud de pro-
blemas. Algunas de las aplicaciones referen-
ciadas en la literatura son:
*  Evaluacioén de proyectos (Bojadziev y
Bojadziev, 1997; Magni et al., 2001; Von
Altrock, 1997; Magni, 2002).

e Deteccion de fallas o fraudes.
*  Evaluacion de riesgos operativos.

» Sistemas de diagndstico en aplicacio-
nes médicas.

* Sistemas de diagnoéstico en psicologia
y sociologia.

*  Control de calidad.
*  Evaluacion sociopolitica.
e Aplicaciones en mercadeo.

»  Controladores de equipos industriales.

2.5 Analisis financiero

En este aspecto se recogen una serie de tra-
bajos que estan orientando el analisis finan-
ciero de las empresas en el siglo XXI y que
permiten dotar al analista de instrumentos o
modelos aptos para la toma de decisiones
bajo un contexto caracterizado por cambios
sociales y econdmicos extremadamente ra-
pidos y profundos. Los entes econdmicos
estan inmersos en un mundo en el cual todo
acontecimiento se produce y desarrolla con
tal rapidez que hace practicamente imposi-
ble saber con exactitud lo que el futuro de-
parard. Todos los acontecimientos y
circunstancias posibles llevan una fuerte
carga de incertidumbre.

Las decisiones financieras tienen gran efecto
en el desempefio de la empresa, y un error
puede provocar la desaparicion de la empre-
sa del mercado o tener consecuencias nega-
tivas sobre la liquidez o la rentabilidad. Las
decisiones de inversion, financiacion y divi-
dendos tocan todos los aspectos de la em-
presa, como el recurso humano, la calidad,
la tecnologia, el mercado, la produccion, etc.,
y reviste cada vez mas complejidad debido a
las circunstancias cambiantes relativas a dis-
posiciones legales, influencias de otros sec-
tores y paises, cambios en el sistema
monetario, tendencias, situacion sociopoliti-
ca, etc.

Los problemas financieros varian a lo largo
del tiempo y con ellos se constata una evo-
lucion de las técnicas utilizadas para su so-
lucion. En los ultimos ailos se ha observado
que estas variaciones se han ido producien-
do cada vez con mayor rapidez.

Para poder abordar los problemas de indole
econdmico o empresarial bajo un contexto
de cambio e incertidumbre, ya no son sufi-
cientes los conocimientos basados en la 16-
gica formal, cuya matematica se basa en un
esquema mecanicista. La logica booleana
también se queda corta e impotente ante esta
nueva forma de actuacion de la sociedad. A
fin de atender las exigencias que muchas
veces se formulan —relativas a algun tipo de
prediccion u opinion acerca de un aconteci-
miento futuro— se ha hecho imprescindible
utilizar un nuevo conjunto de técnicas basa-
das en la incertidumbre, cuyo objetivo es
plasmar en los resultados obtenidos toda la
sutileza y subjetividad que caracteriza el pen-
samiento humano.
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Por otro lado, para que la empresa consiga
sus objetivos es necesario, cada vez con mas
frecuencia, disponer de la ayuda de exper-
tos. Ellos, con base en su conocimiento y
experiencia, deberan ser capaces de orientar
la actividad empresarial y estrechar el abani-
co de posibilidades de decisiones erroneas.
Fundamentar los estudios del andlisis finan-
ciero en la opinion de los expertos, que in-
cluyan la incertidumbre, constituye un avance
en el marco metodologico financiero de di-
cho andlisis (cambio que va mas alla de sus-
tentar las decisiones basadas en datos del
pasado o en estimaciones probabilisticas).

La opinidn de expertos no esta exenta de un
cierto grado, mas o menos elevado de sub-
jetividad; por ello muchos trabajos plantean
el problema de la agregacion de la opinion
de expertos conocido como expertones
(Kaufmann, 1987), con los objetivos de li-
mitar, en lo posible, el componente subjeti-
vo de las opiniones y de conseguir que las
decisiones tengan la mejor garantia en or-
den a la obtencion de las metas deseadas.

Segtn lo anterior, el nicleo central sobre el
que gira la vida econémica y sobre el que se
desenvuelve la actividad financiera esta con-
formado por dos aspectos: por una parte, los
razonamientos 16gicos que permiten calcu-
lar, medir y elegir; por la otra, un conjunto de
sensaciones, intuiciones y experiencias so-
bre el problema. El primer aspecto permitio
la formalizacion de la ciencia economica
mediante instrumentos basados en la mate-
matica mecanicista, cuya maxima expresion
exigia la consideracion del ser como un Homo
economicus desprovisto de toda sensacion y
que le impedia conferir a sus actos cualquier
atisbo de subjetividad. Las nuevas realidades
han permitido superar este paradigma.

Las nuevas técnicas han tocado cada uno
de los aspectos del analisis financiero tradi-
cional y han incorporado en el analisis las
condiciones de incertidumbre y vaguedad
de los problemas, asi como el criterio ex-
perto. El instrumental de analisis para este
nuevo enfoque se basa en la logica difusa,
los conjuntos difusos e intervalos de con-
fianza, la matematica, el dlgebra difusa y los
expertones, que se han incorporado a la ma-
yoria de modelos utilizados para el analisis
financiero de la firma; en este sentido, los
siguientes problemas son replanteados:

*  Estructura financiera optima.

*  Politica de dividendos.

*  Presupuesto de efectivo y flujo de caja.
»  (Capital de trabajo.

+ Indices del desempeifio financiero.

*  Nivel de inventarios.

*  Fuentes de financiacion.

e Costo del capital.

e Determinantes de la tasa de interés.

e Analisis de la liquidez, la rentabilidad y
el endeudamiento.

e Valor de la empresa.
*  Punto de equilibrio.
e Colocacion de recursos financieros.

* Riesgo de mercado y riego operativo.

Pueden consultarse las aplicaciones de la
logica difusa en diferentes temas del anali-
sis financiero numerados anteriormente en
Lafuente (1990 y 2001), Carlsson (1980),
Kaufmann y Gil Aluja (1986 y 1995) y
Lafuente, Gil Aluja, Teodorescu y Tacu
(1992).
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Conclusiones

La logica difusa abre un nuevo campo de
exploracién en muchas areas del conoci-
miento en nuestro medio. La importancia y
uso creciente de los nuevos modelos basa-
dos en la l6gica multivalente (de la cual la
logica borrosa es la mayor exponente), por
parte de la comunidad cientifica, representa
la inmersion en un nuevo mundo, donde la
incertidumbre no impide un eficaz tratamien-
to de los problemas de decision financiera.
Los nuevos paradigmas permiten recoger los
fenémenos econdmicos y empresariales con
toda su incertidumbre con el fin de realizar
aproximaciones mas cercanas a la realidad,
es decir, permite la adaptacion de los mode-
los a la realidad y no al contrario.

En el &mbito de formalizacion de los mode-
los de decision basados en logica difusa
—sustentados en las hipdtesis basadas en la
certeza y en la aleatoriedad, comunes hasta
no hace mucho en los modelos econdomi-
cos y financieros— éstos se ha ido comple-
tando a partir de las investigaciones sobre
el tratamiento de la incertidumbre y su in-
corporacion en la mayoria de modelos de la
teoria financiera. El instrumental de analisis
se basa en los conceptos de la matematica
difusa, y emplea entre otros elementos, los
conjuntos difusos y los FIS, sustentados
en el conocimiento adquirido a lo largo del
tiempo por los expertos. Lo anterior cons-
tituye una gran fortaleza para llevar a acabo
analisis socioecondmicos, puesto que exis-
ten factores externos al sistema que pro-
porcionan informacion adicional para la
evaluacion y que son evaluados implicita-
mente por los expertos, quienes conocen y
entienden su sistema. De esta manera, la

logica difusa se perfila como una alternati-
va importante para el desarrollo de siste-
mas expertos, que constituyen una verdadera
herramienta de apoyo a la toma de decisio-
nes economicas.

Los comentarios de las aplicaciones realiza-
das en el campo financiero muestran solo
una pequefia parte de las aplicaciones desa-
rrolladas. En general, las matematicas de la
incertidumbre cubren todo el abanico de
areas del conocimiento que van desde apli-
caciones practicas hasta la formalizacion y
extension de los modelos de la matematica
clasica, como el calculo integral, las proba-
bilidades, la trigonometria, la geometria, la
topologia, la econometria, etc.

Por otro lado, queda por fuera de este ar-
ticulo un importante campo de investiga-
cion de la l6gica difusa, la cual se combina
con otras técnicas de la inteligencia artifi-
cial, como las redes neuronales artificia-
les, los algoritmos genéticos, el caos, los
fractales, etc., que pueden ser aplicados
para resolver problemas financieros o de
cualquier otra indole. En términos genera-
les, la combinacion de estas técnicas per-
mite crear sistemas robustos conocidos
como sistemas conexionistas o sistemas
hibridos, aplicados con éxito en muchos
campos del conocimiento. En Kasabov
(1998), Jain y Jain (1997) o Leondes (1998)
puede encontrarse una recopilacion de tra-
bajos, en la cual se proponen diversos tipos
de interrelacion entre estas técnicas y la ca-
pacidad de resolver muchos problemas de
ingenieria. A partir de este momento, una
gran cantidad de problemas parecen encon-
trar una salida mucho mas acorde con las
necesidades actuales y futuras.
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