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I. Introduccién

El creciente desarrollo de la tecnologia ha incrementado cons&festie
los volimenes de informacién que las empresas actuales deben manpsiaio
para realizar sus operaciones cotidianas, sino también para exaendiercados y
para dirigir sus productos al publico adecuado.

Al usarse una tarjeta de crédito, por ejemplo, suelen acumulacsesdate
patrones de consumo que después se venderan a diversas empresas. Hvsbase a
pagos efectuados en dicha tarjeta de crédito, los bancos e instsud®meédito
irAn elaborando un historial del usuario, el cual se usarq para autona
transaccion, para decidir cuando extender el crédito y para detectar fraudes.

Este tipo de procesos requiere de chequeos que suelen resultar bastante
complejos, ademas de ameritar el uso de criterios variablepppdea tomar una
decisién final en torno a la autorizacion de una cierta transacciaro Que al
manejar volimenes de informacion enormes, como las 16 millones dediansa
que Visa International debe verificar diariamente, no resulta nada facil poder
detectar un fraude. Aunque es evidente la necesidad de automa&zaioesso, no
es del todo obvio incorporar el comportamiento "inteligente" requerido en un
programa de computadora que reemplace a un evaluador humano.

A través de los afios, se han utilizado diversas técnicas de dntédig
Artificial (IA) para emular dichos “comportamientos inteligesiteAl software que
hace uso de dichas técnicas se le denomina de forma genéteadsisteligente”,

y la gama de aplicaciones financieras donde incide es cada semmpha, como se
muestra en la figura 1 (tomada de [1]).

En este articulo se revisaran brevemente algunas aplicacioaesidras del
mundo real de las 4 técnicas de IA mas ampliamente utilizadasaetualidad: los
algoritmos genéticos, las redes neuronales, la l6gica difusa y los siskgpmadese
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II. Algoritmos genéticos

En los Ultimos afios ha habido un notable incremento en las aplicaciones de
los algoritmos genéticos a problemas financieros de diversa indolas y
aplicaciones presentadas a continuacion son simplemente representativas.
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Figura 1 : Areas de aplicacion financieras de los sistentatigentes

Kingdon y Feldman [2] han usado algoritmos genéticos para predecir la
bancarrota de una corporacién. El objetivo de este problema es detesmiaar
capacidad financiera de una empresa es suficiente como para absoppéstamo,

y asi decidir si se le otorga 0 no. Los métodos tradicionaleeg@a@roceso son las
técnicas de programacioén lineal, principalmente el analisisidisante multiple.

El algoritmo genético propuesto por Kingdon y Feldman [2] ha sido capafede

reglas para predecir la bancarrota de una empresa usando su iidfiorfin@nciera
(datos sobre ventas, ingresos, activos, etc.). En promedio, los autorésoapgue

el algoritmo genético produjo resultados un 15% mejores que los modelos
tradicionales. Esta es una aplicacibn muy interesante, porqueogetnatggenético
produce regldsque ayudan a predecir a un humano la posibilidad de que una cierta
empresa se vaya a la quiebra. Debido a que estas reglas puetiaalizadas por un
humano, los usuarios del sistema (en este caso una agencia de itaédita)

1 Aunque usamos el término “algoritmo genético”, s meferimos a su version simple, sino mas
bien a lossistemas clasificadores, en que se usa el principio de la evolucion paoalyxir reglas
similares a las de los sistemas expertos.
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prefirieron el uso de algoritmos genéticos por encima de lasmedesnales, ya que
aunque estas Uultimas proporcionaban resultados similares, las decisiene
producian sin generar reglas, lo que hacia dudar a los usuarios saecidad de
los resultados [1,2].

Packard [3] utiliz6 un algoritmo genético para determinar lanasign del
presupuesto gubernamental de un estado. En esta aplicacion se consiti&daron
dependencias entre las cuales se repartiria el presupuesto, cadia lasacuales
hubo de llenar un cuestionario en el que detallaban el tipo de productos que
deseaban adquirir. Dicho cuestionario contaba con 19 preguntas, cada una de las
cuales tenia 12 respuestas posibles. El algoritmo genético igé palra inferir
reglas que indicaran cuales eran las mejores decisiones sobsigf@cion de
recursos en base a varios afios de informacion historica. Packargrf8ghcontrar
ciertas combinaciones de respuestas especificas que conduciannazanaba
eficiencia del proceso (la eficiencia se media dividiendo el aligastado entre el
dinero asignado; conforme este valor se aproximaba mas a uno, nsajtabee la
eficiencia). Los resultados proporcionados por el algoritmo genésatiasmn muy
buenos comparados con los producidos mediante técnicas tradicionales de
asignacion de recursos.

Walker et al. [4] reportan el uso de programacion genética paerage
férmulas que mapeen valores observados en salidas esperadas, dado un conjunto
cualquiera de datos (basicamente, se trata de un problema dénegimebolica).
Walker y sus colegas aplicaron programacion genética a la exaude créditos,
mostrando ser ésta una alternativa viable a las técnicasdradicente utilizadas
en este dominio: métodos estadisticos, redes neuronales y algai&rapeendizaje
mediante ejemplos (como el ID3).

I1l. Redes Neuronales

Visa International tiene actualmente en operacién un sistema de detecccion
de fraudes que usa redes neuronales, el cual ha sido empleado por 5 bancos
canadienses y 10 bancos norteamericanos, cubriendo a unos 40 millones de
tarjetahabientes [1]. La red neuronal se entrena en este casle{gatar actividades
fraudulentas, comparando transacciones legales con casos previogadee tfiaa
vez que la red ha aprendido ciertos patrones de comportamiento "sosped®kos”
utiliza para alertar a un experto humano cuando una cierta tranmsguailiese
resultar fraudulenta. Este sistema, llam&wdholder Risk Identification Service
(CHRIS) le ahorro &/isa International unos $40 millones de ddlares simplemente
durante sus primeros 6 meses de operacion [5].

Dutta y Shekhar [6] describen el uso de una red neuronal para predecir |
clasificacion de los bonos de una empresa. Los bonos que emite unecrigrédiia
son clasificados (por ejemplo, AAA, AAB, etc.) por organizaciones inakentes
en base a sus riesgos posibles. Esta clasificacion estimapéridad de una
comparfiia de poder re-pagar estos bonos en el tiempo convenido, con la tasa de
interés acordada. Claro que los métodos usados por estas organizpei@nes
producir tales clasificaciones son estrictamente confidencialdés, de evitar la
especulacion. La idea de la técnica de Dutta y Shekhar fue usanaefon de
dominio publico sobre la empresa (por ejemplo sus balances finangoen@s)
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predecir la clasificacidon que se le asignara a sus bonos. |I8greepredecir esta
clasificacion con una cierta tolerancia, se pueden hacer inversiyesfortunadas,

y de ahi la importancia de esta aplicacion. Tradicionalmente, rseutilzado
métodos de regresion estadistica para tratar de realizas esédicciones,
produciéndose resultados con una precision del 60% en promedio. La red neuronal
de Dutta y Shekhar fue capaz de efectuar predicciones con unadpre@kiB2%
usando 10 variables de entrada que describen el estado financiero de paai@om
(entre ellas se incluyen su liquidez, sus activos, la relacioe gatrancias y ventas,

el capital de trabajo, los porcentajes de crecimiento y sSu pgeed&
endeudamiento).

IV. Logica difusa

El Fuji Bank, en Tokio, usa un sistema que maneja légica difusa para
efectuar transacciones con bonos a corto plazo [7]. Este sisteraatdut en
operacion durante los dos ultimos afios, y consta de unas 200 reglas qiiisas
basan en estrategias financieras de uso comun. Dado que en la lvedberépo de
reglas tienen un tiempo de vida limitado, las reglas difusasstietn® son también
actualizadas regularmente por expertos humanos, usando como base tatosshis
y Su propia experiencia. Se ha estimado que este sistema lentiidpeal Fuji
Bank ganar unos $770,000 ddlares mensuales [7].

Un area de aplicacion de la logica difusa que ha crecido consicheesibée
en los ultimos afios es la extraccion de informacion de bases de Hatda
extraccion convencional de informacion no se permite el tipo de fidzitbia la que
los humanos estamos acostumbrados, porque el tipo de busqueda que seaefectuari
podia pasar por alto detalles importantes que para un ser humanaoiagsaligios.

Por ejemplo, si queremos detectar a agentes de ventas jovenes aque se
prometedores, tendriamos que definir qué entendemos por “joven"™ y por
"prometedor”. Si, por ejemplo, para nosotros, alguien de menos de 25 af\Enes |
entonces podriamos pasar por alto el desempefio de vendedores de 26 afios.
Analogamente, si para nosotros es "prometedor” alguien que vende 1290

pesos en un afo, podriamos ignorar a quien vende $99,000 pesos. La logica difusa
permite definir de manera mas flexible el tipo de busqueda quenteseaalizar, y

nos proporcionaria mucha mayor informacién que usando las técnicatralesi

McNeil y Freiberger [7] presentan ejemplos reales de este tipo de apiesci

Cox [8] presenta un sistema de deteccion de fraudes en el sumnoestr

servicios de salud que usa logica difusa. Esta aplicacion intentandis las
pérdidas millonarias que se producen por concepto de fraudes en ekakatcaen
los Estados Unidos (que se estima ascienden a entre el 10% y 1@845680,000
millones de ddlares que se gastan anualmente en servicios médmgset pais).
Este sistema se basa en la deteccion de patrones anOmalos dhosmspeate
comportamiento usando reglas derivadas de expertos humanos a ladagieala
difusa proporciona la flexibilidad necesaria para hacerlas @iesn sistema de
computo.

V. Sistemas Expertos
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Existe un gran numero de aplicaciones exitosas de sistemastosxper
reportadas en la literatura [9,10,11]. Algunos ejemplos de empresassquidizan
son: American Express, Citibank, Manufacturers Hanover Trust, Yamaichi
Securities y National Westminister Bank, que los han empleado para efectuar
evaluacion de préstamos personales, manejo de inversiones, y paraqgueslide
mercados financieros [1].

La empresa californian@€ountrywide Funding usa un gigantesco sistema
experto para evaluar sus hipotecas. El objetivo de la empresasaraoli@ un
sistema inteligente capaz de evaluar hasta 50,000 aplicaciones leeriaina
forma mas eficiente que la utilizada tradicionalmente [12]. Aungige@aimente se
evaluaron otras técnicas tales como las redes neuronales, se ofu® fistemas
expertos debido a su capacidad de explicar la forma en que se lleua cierta
decision. Tradicionalmente, el proceso de evaluacion de hipotecastemadepor
personal altamente calificado que analiza hasta unos 150 elememtdsrpar su
decision, incluyendo la solvencia del cliente y el valor de la propiedad. En promedio,
el proceso de evaluacion manual toma unos 50 minutos. El sistema eyperto
Countrywide Funding usa ahora, llamado CLUES, tiene unas 1000 reglas y requiere
de entre 1 y 2 minutos para procesar una aplicacion [12]. El sisiproiaba
automaticamente el 55% de las aplicaciones y desaprueba todassaquellun
humano rechazaria. Si el sistema recomienda que se rechacertanagicacion, la
decision final la debe tomar un evaluador humano, quien verifica el prqoeso
siguié el programa para tomar esa decision.

La empresa asegurado@ontinental Canada ha desarrollado un sistema
experto para evaluar aplicaciones de seguros para automoviles deronza f
eficiente [13]. Este sistema contiene cientos de reglas desivddaexpertos
humanos en pdlizas de seguros. Por ejemplo, hay reglas especificasigaar un
riesgo mas alto a aquellos casos en que el cliente sea jopentanto inexperto) y
cuando se tengan vehiculos mas viejos (y por ende mas propensos a fallas
mecanicas). El sistema procesa todas las aplicacionevy aietitas alertas cuando
se detectan posibles problemas. En estos casos, la decisidon finalagoadzo
nuevamente de un experto huma@ontinental Canada afirma que este sistema
experto redujo los gastos administrativos de la empresa en un 55%, inadoriasat
ganancias en un 30%.

VI. Tendencias Futuras

Indudablemente el uso de los sistemas inteligentes en aplicaciones
financieras se extendera considerablemente en los afios veniderossephas
percibido una fuerte tendencia en esa direccion en los ultimos afos,| con e
advenimiento de varias conferencias especializadas, la formacposgados y la
publicacion de libros y revistas especializadas.

Es importante hacer notar que aunque los sistemas inteligentes suel
presentar varias ventajas con respecto a las técnicas traldisioeaprogramacion
lineal o de calculo de series de tiempo que se suelen utilizdiversas areas
financieras, su uso no intenta reemplazar a los expertos humanogeitdéal sino
mas bien auxiliarlos a realizar mas rapida y eficientemente su tarea.
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Una de las tendencias mas marcadas en la actualidad escklrrdderentes
técnicas en una misma aplicacion, aprovechando las ventajas de cad®omuna.
ejemplo, elLondon Sock Exchange ha concluido la primera fase de un sistema
automatizado de deteccidon de fraudes que son sumamente dificilesuaideser
medios manuales. El sistema que utilizan, llamado MonITARSiforing Insider
Trading and Regulatory Surveillance) usa una combinacion de algoritmos genéticos,
l6gica difusa y redes neuronales para detectar transaccioneshessse [14].
Detectar transacciones fraudulentas en este entorno es sumdifieihfgor medios
convencionales, pues resulta facil ocultarlas entre las mas de 100,080 crps
gue se efectian diairiamente en la bolsa de valores londinense.

El sistema moniTARS usa una combinacion de técnicas estadistiedes
neuronales para identificar conductas inusuales en el mercado, enlbageerfiles
de los individuos y empresas que efectlan transacciones regularohersistema
gue usa algoritmos genéticos y légica difusa se encarga de lpestanes
especificos, o combinaciones de ellos, que puedan ser calificados de tasnduc
sospechosas”. El sistema es incluso capaz de detectar aniflistritbeicion, en los
cuales varios individuos (o un individuo con varias cuentas) efectian tianssca
través de todas sus cuentas con el propésito de manipular el mercacidicdrse
ilegalmente de la especulacion.

En términos de aplicaciones, parece haber una tendencia hacicmrelarn®
del sector de ventas al menudeo, debido sobre todo al incremento en el uso de
Internet. En términos de técnicas de Inteligencia Artificiakga claro que, los
agentes [15,16] jugaran un papel preponderante en los sistemas irgsligeht
futuro.

Los agentes tiene la capacidad de negociar a nombre de sus duefos, y
navegan a través de recursos en linea (digamos, en el Interreetplganer
informacion o servicios. Por ejemplo, se les puede usar para efeansacciones
en la bolsa de valores, enviandolos a través de los indices de difqrarges, y
usandolos para extraer informacién de diferentes bases de dato$utiroekal vez
las transacciones mismas se efectlen entre agentes etedranie seran capaces
de negociar entre si los precios de las acciones. Una de lasciasden esta
disciplina es el disefiar "agentes autonomos”, los cuales podran demidsi
mismos en torno a una cierta accion, cuando la intervencibn humana pueada hace
perder segundos valiosos en una transaccion. Algunos de estos agentes podria
también permanecer "dormidos” en algun lugar de una enorme red fiaancie
"despertar” soOlo cuando se presenten ciertas oportunidades para refectua
transacciones que le interesen a su duefio. Claro que este tipo de s&niocaavia
una posibilidad, y las consecuencias que su uso podria traer todavia no se ha
analizado en toda su magnitud.
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