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Resumen

En el presente trabajo se realiza el analisis del rendimiento de la criptomoneda des-
centralizada Bitcoin usando las bases de datos con los precios histéricos actualizados
por dia, las cuales fueron consultadas en cryptodatadownload.com.

Empezaremos por definir lo que es una media movil y calculamos tres de ellas:
Simple Moving Average (SMA), Exponential Moving Average (EMA) y Weighted
Moving Average (WMA). Después se realiza un estudio de los procesos autorregre-
sivos integrados (ARIMA), como posible método para realizar pronosticos de las
series de tiempo del Bitcoin. El cual se complementard con un estudio de ARI-
MA estacional (SARIMA). Para finalizar se realiza un estudio usando un modelo
autorregresivo generalizado condicional heterocedéstico (GARCH), ademéas de un
analisis de rendimiento (ROI) y de las Bandas de Bollinger para analizar el mercado
de compraventa.

Usamos los métodos anteriormente descritos para obtener diferentes predicciones
en los precios del Bitcoin y el comportamiento del mercado, con los cuales se realiza
una simulacién de compraventa. Las simulaciones se realizan de manera individual
para cada método, ademaés, se realizan simulaciones en donde se conjuntan varios
métodos con diferentes criterios de decision. Se realizan predicciones anuales en el
periodo comprendido entre el 01/01/2016 y el 31/12/2024 con diferentes intervalos
de prediccion. También se realizan predicciones ininterrumpidas entre las mismas
fechas. Con los datos recabados se generaron estadisticas que facilitan la comparacion

entre los distintos hiperparametros.
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Capitulo 1

Introduccion

En nuestra vida diaria ocurren tantos fenémenos de manera simultanea que pareciera
ser que estos son completamente aleatorios; pero esta afirmacion no es del todo cierta.
Si contamos con la experiencia y los datos adecuados, podemos predecir cual sera
el resultado de algunos de estos fenémenos. Por ejemplo: podemos aproximar de
manera bastante certera el tiempo que pasaremos en el trafico hacia el trabajo, el
precio de los productos en el supermercado dependiendo de la temporada del afio o

incluso el resultado de un partido de fatbol.

1.1. Estado del arte

En anos recientes las criptomonedas han alcanzado gran popularidad como forma
de pago, las cuales han sido apuntaladas por la tecnologia conocida como “cadena
de bloques’[1], que utiliza algoritmos criptograficos como forma de seguridad [2].
Pero las criptomonedas también han sido vistas como una posibilidad de inversion,
por lo que se han estudiado como un mercado [3, 4, 5], aplicando diferentes formas
de predecir su comportamiento, tal como técnicas auto-regresivas |6, 7| o de bandas
[8]. Incluso se ha investigado el papel de los “influencers” en el comportamiento de
algunas criptomonedas como el Bitcoin [9]. Por otro lado, el estudio presentado en
[10] sugiere un comportamiento gregario de las criptomonedas, es decir, como una

tendencia de individuos a actuar en grupo, imitando las acciones de otros sin una



1.2. JUSTIFICACION CAPITULO 1. INTRODUCCION

direccion centralizada.

En Shahab-Sepehri et al. 2025 [11], se presenta CryptoMamba, una arquitectura
basada en Mamba, disenada especificamente para la prediccién de series de tiempo
financieras y que se aplica para modelar el precio del Bitcoin. Se hace uso de las
propiedades de los modelos de espacios de estados (SSM) mejorados con Mamba.
Se usan algoritmos para simular la compraventa de Bitcoin y de esta manera poder
medir el rendimiento financiero. Otra investigacion es la de Vital-Godinez et al. 2023
[12], donde se realiza un analisis ARIMA de las series de tiempo correspondientes
al rendimiento del Bitcoin, utilizando el lenguaje R como software para realizar los
calculos. En este articulo realizan un analisis de bondad de ajuste para determinar
cual es el modelo que reproduce mejor los datos.

Por otro lado, en Pronchakov et al. 2019 [13], se realiza un anélisis de tres
métodos de media movil que son usados como indicadores de tendencia: Simple
Moving Average, Exponential Moving Average y Weighted Moving Average. En este
articulo utilizan la desviacion cuadratica media como indicador de rendimiento de
los diferentes métodos de media movil.

Finalmente, en Long et al. 2022 [14], se realiza una comparacion entre algoritmos
de programacion genética y algoritmos de aprendizaje maquina. En este articulo re-
portan una comparativa de rendimiento utilizando la rentabilidad, la tasa de retorno
y riesgo. Usando estos indicadores se concluye que los algoritmos de programacion

genética tienen un mejor desempeno que los algoritmos de aprendizaje maquina.

1.2. Justificacion

En la actualidad existe un gran interés mundial por el uso de criptomonedas, debido
a que permiten hacer transacciones internacionales de bajo costo y de manera casi
anénima. Adicionalmente, algunas criptomonedas como el Bitcoin, plantean la no
inflacion desde su implementacion, lo que las hace extremadamente atractivas. Sin
embargo, todas las criptomonedas son volatiles, unas mas que otras, lo que dificulta

su uso para la compraventa de productos de manera cotidiana. Es por esto que
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contar con una técnica que pueda predecir el comportamiento en el corto plazo de
algunas de las criptomonedas serfa de gran utilidad para poder saber cuando hacer
compras y ventas, no solo de las monedas en si, sino de los productos que se ofrecen

en el mercado.

1.3. Hipotesis

Es posible predecir el comportamiento del mercado de la criptomoneda Bitcoin,
mediante técnicas utilizadas en los mercados financieros. Ademas, es posible disenar
una estrategia de compraventa ganadora utilizando la informaciéon proveniente de
las técnicas de mercados financieros, como son: la tendencia, media mévil, retorno

de la inversion, etcétera.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Estudiar el comportamiento de la criptomoneda descentralizada Bitcoin, utilizando
los modelos de autorregresion ARIMA y SARIMA. También se utilizard un modelo
GARCH para la prediccién de su volatilidad futura en el corto plazo. Ademés se

usaran indicadores como las Bandas de Bollinger y el Retorno de la Inversion.

1.4.2. Objetivos particulares

= Se implementard un programa en Python 3 para el cilculo de medias moé6-
viles aplicadas a bases de datos de criptomonedas, con el fin de analizar
y suavizar la volatilidad de sus precios e identificar tendencias del mercado,
utilizando las librerias Pandas (v2.1.4), NumPy (v1.25.2) y Matplotlib
(v3.7.2).

= Se implementara el modelo ARIMA para el anélisis y la prediccion de series

temporales de criptomonedas, con el objetivo de modelar su comportamiento
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1.4. OBJETIVOS CAPITULO 1. INTRODUCCION

historico y reproducir resultados estadisticos, utilizando las librerias Pandas
(v2.1.4) y Statsmodels (v0.14.1) para el procesamiento y modelado de los

datos.

= Se implementara el modelo SARIMA para el analisis y la prediccion de series
temporales de criptomonedas, con el objetivo de modelar patrones estaciona-
les y el comportamiento histérico de los precios, utilizando las librerias Pandas
(v2.1.4) y Statsmodels (v0.14.1), e incorporando Joblib (v1.3.2) para la
ejecucion de célculos en paralelo y la optimizacion del tiempo de procesamien-

to.

= Se implementara el modelo GARCH para el anélisis de series temporales de
criptomonedas, con la finalidad de anticipar y modelar la volatilidad de sus
precios, utilizando la libreria ARCH (v6.3.0) para la estimacion y andlisis

del comportamiento heterocedéstico de los datos.

= Se implementaran los indicadores financieros de Retorno de la Inversion
(ROI) y Bandas de Bollinger, y se aplicaran al analisis de series de tiempo
de criptomonedas con el fin de evaluar su desempeno y comportamiento de
precios, utilizando la libreria Pandas (v2.1.4) para el procesamiento y célculo

de los indicadores.

= Se implementard un programa de simulaciéon de compraventa de cripto-
monedas, con la finalidad de evaluar y buscar una estrategia de inversiéon
ganadora, integrando los modelos y herramientas desarrollados previamente,
incluyendo medias moéviles, modelos ARIMA, SARIMA, GARCH e indi-
cadores financieros, para el anélisis, prediccion y toma de decisiones dentro de

la simulacién.
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1.5. Estructura de la Tesis

Este trabajo esta estructurado de la siguiente manera: en el Capitulo 1 se revisan
los aspectos generales del proyecto. En el Capitulo 2 se hace una revision del marco
teorico de los temas que se ocupan en esta investigacion. En el Capitulo 3 se explica
una propuesta para resolver el problema de compraventa de criptomonedas. En el
Capitulo 4 se explica a detalle el desarrollo de la propuesta y su evolucion durante
la construccion de la simulacion de compraventa. En el Capitulo 5 se muestran los
resultados obtenidos al realizar la simulacién utilizando diferentes parametros y los
comparamos entre si. En el Capitulo 6 se discuten las conclusiones a las que se
llega después de analizar los resultados y se comentan también posibles trabajos a
futuro. Para finalizar, en el Apéndice se pueden encontrar tablas complementarias
que permiten dimensionar la cantidad de hiperparametros utilizados en el presente

trabajo.
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Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Series de tiempo

En estadistica, las series de tiempo son secuencias de datos observados en ciertos in-
tervalos de tiempo y ordenados cronolégicamente. Regularmente las series de tiempo
se acompanan de una representacion grafica para analizar su evolucién temporal.
Las series de tiempo son analizadas para entender el comportamiento pasado y
predecir si se presentan tendencias que permitan establecer probabilidades de ocu-
rrencia de eventos futuros, permitiendo al investigador tomar decisiones informadas.
El analisis de una serie de tiempo cuantifica las principales caracteristicas en datos
y variaciones aleatorias. Estas razones, combinadas con el avance en la capacidad de
computo, han logrado que los métodos basados en series de tiempo sean ampliamente

aplicables en el gobierno, la industria y el comercio [15] .

2.1.1. Componentes de una serie de tiempo

Tras el estudio en las observaciones de las series temporales podemos determinar

que el comportamiento de sus variables puede ser esencialmente de cuatro maneras:

1. Componente tendencia: Se refiere a que los datos demuestran un cambio a

largo plazo en la misma direcciéon, con respecto a la media de los datos.
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Valor

I I I I I I I I I I I I I I T I I I |
123 4 5 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20
Tiempo

Figura 2.1: Componentes de una serie temporal. Tendencia(T), Ciclicidad (C), Es-
tacionariedad (E), Aleatoriedad (A).

2. Componente estacional: Muchas de las series temporales demuestran perio-
dicidad, es decir, repiten el comportamiento de sus componentes cada cierto

tiempo, puede ser semanal, mensual o en algiin intervalo distinto.

3. Componente ciclica: Son fluctuaciones que ocurren en periodos largos e irre-

gulares, no tienen una duracién fija como la estacionalidad.

4. Componente aleatoria: Las componentes aleatorias no obedecen ningin patrén
de comportamiento, por lo que los datos se encuentran dentro de un intervalo

respecto a un valor central.

En la Figura 2.1 se pueden ver graficamente las componentes de una serie de
tiempo anteriormente descritas. Una de las caracteristicas més importantes para el
estudio de series de tiempo es la estacionalidad. Se dice que un proceso es esta-
cionario si la distribucion conjunta de las variables Y;,,Y;,, ..., Y; es la misma que
la distribucion de Y;, —x, Yi,—k, ..., Y1,,—x para todas los valores de puntos temporales

t1,ta, ..., t, y todos los valores del parametro de retraso k [16].
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2.2. Mercado financiero

Antes de empezar a estudiar las criptomonedas es conveniente mencionar la estruc-
tura de los mercados financieros. Esto se debe a que la estructura de los mercados
financieros es similar al comportamiento de las criptomonedas.

Un mercado financiero es un ente que retne a inversores, compradores e interme-
diarios financieros; los cuales compran, venden o intercambian activos financieros.
La interaccion entre la oferta y la demanda en estos mercados es lo que determina
el precio de los activos. Los mercados financieros tradicionales son mas estables,
regulados y predecibles que las criptomonedas, pero en cambio son menos accesibles
para el publico general. Por otro lado, el mercado de las criptomonedas ofrece mayor
libertad, transparencia y acceso, aunque esto hace que se presente un mayor riesgo

y volatilidad [17].

2.3. Criptomonedas

Una criptomoneda es una forma de dinero digital que se basa en principios cripto-
graficos para asegurar las transacciones, controlar la creaciéon de nuevas unidades y

verificar la transferencia de activos, sin necesidad de una autoridad central [18].

2.3.1. Bitcoin

El término Bitcoin fue introducido por primera vez en el ano 2008 por un autor
bajo el seudénimo de Satoshi Nakamoto. Dicho seudénimo hace referencia a una
entidad cuya identidad real atin se desconoce, y que podria corresponder tanto a
una persona individual como a un grupo de desarrolladores [19]. Bitcoin se plantea
como una forma de dinero electrénico que opera sin intermediarios, y presenta cuatro

caracteristicas técnicas destacadas:

= Alta privacidad: Las transacciones pueden realizarse de forma seudbénima,

sin revelar directamente la identidad de los usuarios.

MCCAYE 8
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= Descentralizacion: La red funciona sin una autoridad central, sustentandose

en una arquitectura de tipo peer-to-peer (P2P).

= Resistencia a la inflacién: Su emision esté limitada a 21 millones de uni-
dades, lo que impide una expansién monetaria arbitraria. Esto se garantiza
mediante un método llamado Halving, el cual reduce a la mitad los Bitcoin
que reciben los mineros como recompensa por la creacién de un bloque, esto
sucede cuando se han minado un determinado ntimero de bloques. Ya se han
realizado cuatro halvings: el primero fue el 28 de noviembre de 2012, el segun-
do el 9 de julio de 2016, el tercero el 11 de mayo de 2020 y el cuarto el 20 de
abril de 2024.

= Inalterabilidad: Gracias a su base criptografica y al uso de la tecnologia
de cadena de bloques, es practicamente imposible falsificar o modificar las

transacciones registradas.

2.4. Medias moviles

2.4.1. Media moévil simple

Las medias o promedios son tutiles en el analisis de series de tiempo puesto que
suavizan las fluctuaciones a corto plazo y ayuda a identificar tendencias [20)].

La Media Movil Simple o Simple Moving Averange (SMA) [13], es un indicador
técnico que calcula el promedio aritmético de los precios de un activo durante un

nimero determinado de periodos, esto es:

P+P 1 +P o+ ... +PFP _ Z?:l P
n n

donde SM A; es la Media Mévil Simple en el tiempo ¢, P; es el precio en el tiempo ¢
y n es el nimero de periodos considerados. Veamos ahora un ejemplo con un precio
de cierre por dia, estos datos son hipotéticos y se utilizan tnicamente con fines

ilustrativos, para después calcular la SMA para 2, 3 y 5 dias reportado en la Tabla
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2.1. Finalmente, se muestra una gréafica donde podemos observar sus diferencias, ver

Figura 2.2.
Dia Precio cierre SMA 2 dias SMA 3 dias SMA 5 dias
1 10 — — —
2 12 11.0 — —
3 11 11.5 11.0 —
4 13 12.0 12.0 —
5 15 14.0 13.0 12.2
6 14 14.5 14.0 13.6
7 13 13.5 14.0 14.0
8 12 12.5 13.0 13.4
9 14 13.0 13.0 13.6
10 10 12.0 12.0 12.6
11 11 10.5 11.7 12.4
12 13 12.0 11.3 12.0
13 16 14.5 13.3 12.8
14 13 14.5 14.0 13.6
15 16 14.5 15.0 14.6
Tabla 2.1: Ejemplo de SMA.
18 T T
—— Precio

- a- SMA 2 dias

16 |--®- SMA 3 dias

SMA 5 dias

14

Precio

12

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Dia

Figura 2.2: Grafica de la Tabla 2.1.

2.4.2. Media mévil exponencial

La Media Movil Exponencial o Ezponential Moving Average (EMA) [13], es un
indicador técnico que asigna un mayor peso a los precios mas recientes para reflejar
mejor las tendencias actuales del mercado. Se calcula mediante la siguiente férmula

recursiva:
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donde EMA; es el valor de la EMA en el tiempo ¢, P; es el precio en el tiempo ¢,

_ 2

Oé_n+1

es el factor de suavizado, con n siendo el nimero de periodos, y EM A, 1 es
el valor de la EMA en el tiempo ¢t —1. Ahora revisemos un ejemplo en el cual tenemos
un precio de cierre por dia, estos datos son hipotéticos y se utilizan iinicamente con
fines ilustrativos, y calculamos la EMA para 2, 3 y 5 dias, estos datos se reportan en

la Tabla 2.2. Después hacemos una grafica donde podemos observar sus diferencias,

ver Figura 2.3.

Dia Precio EMA 2 dias EMA 3 dias EMA 5 dias
1 10 10.00 10.00 10.00
2 12 11.33 11.00 10.67
3 11 11.11 11.00 10.78
4 13 12.37 11.67 11.19
5 15 13.79 12.78 12.13
6 14 13.92 13.39 12.75
7 13 13.31 13.13 12.90
8 12 12.44 12.56 12.79
9 14 13.48 13.04 13.12
10 10 11.49 11.69 12.41
11 11 11.17 11.34 12.07
12 13 12.72 12.22 12.38
13 16 14.91 14.08 13.27
14 13 13.64 13.54 13.27
15 16 15.55 14.52 13.95

Tabla 2.2: Ejemplo de EMA.
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18 T T
—e— Precio
- a- EMA 2 dias
16 |--®- EMA 3 dias
EMA 5 dias

14

Precio

12

10

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

8 | | | | | | | |
Dia
Figura 2.3: Grafica de la Tabla 2.2.

2.4.3. Media mévil ponderada

La Media Movil Ponderada o Weighted Moving Average (WMA) [13], es un indicador
técnico que asigna diferentes pesos a los precios dentro de un periodo determinado,

generalmente dando mayor importancia a los precios mas recientes. La férmula para

calcular la WMA es:

n—1
i=0 Wi - P

Z;:ol Wi

donde WM A; es la Media Movil Ponderada en el tiempo ¢, P;_; es el precio en el

WA, = 2= (2.3)

tiempo ¢t — i, w; es el peso asignado al precio P;_;, y n es el numero de periodos
considerados. Normalmente, los pesos se asignan de forma lineal decreciente, por
ejemplo: wg =n, wy =n—1, ..., w,_; = 1. Revisemos un ejemplo en el cual tenemos
un precio de cierre por dia, estos datos son hipotéticos y se utilizan inicamente con
fines ilustrativos, y calculamos la WMA para 2, 3 y 5 dias como se reporta en la
Tabla 2.3, después hacemos una gréafica donde podemos observar sus diferencias, ver

Figura 2.4.
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Dia Precio WMA 2 dias WMA 3 dias WMA 5 dias
1 10 — — —
2 12 11.33 — —
3 11 11.67 11.33 —
4 13 12.33 11.67 —
5 15 14.33 13.00 12.13
6 14 13.67 14.00 13.00
7 13 13.33 13.33 13.40
8 12 12.33 12.33 13.00
9 14 13.33 12.67 13.27
10 10 11.33 11.33 12.13
11 11 10.67 10.33 11.93
12 13 12.33 11.33 12.33
13 16 15.00 14.00 13.07
14 13 13.33 13.33 13.07
15 16 15.67 15.00 13.93

Tabla 2.3: Ejemplo WMA.

18 T T
—e— Precio
- a- WMA 2 dias
16 - - WMA 3 dias
WMA 5 dias

14

Precio

12

10

|
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

Figura 2.4: Grafica de la Tabla 2.3..

2.5. Modelando series de tiempo

Las siguientes definiciones se puede encontrar en el libro de Gujarati et al. 2009 [21].

Definicion 2.5.1 (Serie de tiempo). Una serie de tiempo es un conjunto de observa-
ciones que una variable toma en diferentes momentos del tiempo. Estas observaciones
deben ser registradas siguiendo el mismo intervalo de tiempo, puede ser por ejemplo:

cada minuto, cada hora, cada dia, cada semana o cada mes, etc.
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Definicion 2.5.2 (Procesos Estocésticos). Un proceso estocéastico es una coleccion

de variables aleatorias ordenadas en el tiempo.

Definicién 2.5.3 (Procesos Estocésticos Estacionarios). Se dice que un proceso
estocéstico es estacionario si su media y su varianza son constantes en el tiempo y
si el valor de la covarianza entre dos periodos depende sé6lo de la distancia o rezago

entre estos dos periodos, y no del tiempo en el cual se calcul6 la covarianza.

En la bibliografia sobre series de tiempo, un proceso estocastico como éste se
conoce como proceso estocastico débilmente estacionario, estacionario covariante,
estacionario de sequndo orden o proceso estocdstico en amplio sentido. Para efectos
de esta investigacion y en la mayoria de las situaciones practicas, basta este tipo de
estacionariedad.

Para explicar la estacionariedad débil, sea Y; una serie de tiempo estocastica con

estas propiedades:
» Media: E(Y;) = p
» Varianza: var(V;) = E(Y; — p)? = o?
= Covarianza: v, = E[(Yy — 1) (Yerr — 1))

donde 74, en el rezago k, es la covarianza entre los valores de Y; v Y, 1, es decir, entre
dos valores Y separados k periodos. Si k = 0, obtenemos 7y, que es simplemente la
varianza de Y (es decir, 0%); si k = 1, 7; es la covarianza entre dos valores adyacentes
de Y.

En resumen, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su varianza y
su autocovarianza (en los diferentes rezagos) permanecen iguales sin importar el
momento en el cual se midan; es decir, son invariantes respecto del tiempo.

Tal serie de tiempo tenderd a regresar a su media (llamada reversion media)
y las fluctuaciones alrededor de esta media (medida por su varianza) tendran una
amplitud constante en términos generales. Para decirlo de otro modo, un proceso

estacionario no se desvia demasiado de su valor medio debido a la varianza finita.
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Como veremos enseguida, esto no ocurre con los procesos estocasticos no estaciona-
rios.

Debemos senalar que, en un proceso estacionario, la velocidad de la reversion
media depende de las autocovarianzas: es rapida si las autocovarianzas son pequenas

y lenta cuando son grandes.

Definicién 2.5.4 (Serie de Tiempo No Estacionaria.). Una serie de tiempo no
estacionaria tendra una media que varia con el tiempo o una varianza que cambia

con el tiempo, o ambas.

. Por qué las series de tiempo estacionarias son tan importantes? Porque si una
serie de tiempo es no estacionaria, s6lo podemos estudiar su comportamiento durante
el periodo en consideracion. Por tanto, cada conjunto de datos perteneciente a la serie
de tiempo correspondera a un episodio particular. En consecuencia, no es posible
generalizar para otros periodos. Asi, para propositos de pronoéstico, tales series de

tiempo (no estacionarias) tienen poco valor practico.

2.6. Proceso Autorregresivo

Sea Y; el logaritmo de la variable que estamos analizando en el periodo t. Si se

modela Y; como:

Y;g -0 = 041<Y;5,1 — (S) + Uy (24)

donde ¢ es la media de Y y u; es un término de error aleatorio no correlacionado,
con media cero y varianza constante o2 (es decir, ruido blanco), se dice que Y; sigue
un proceso estocastico autorregresivo de primer orden, o AR(1).

Este modelo establece que el valor de Y en el tiempo t depende de su valor en
el periodo anterior y de un término aleatorio; los valores de Y estan expresados
como desviaciones respecto de su media. En otras palabras, este modelo afirma que

el valor pronosticado de Y en el periodo ¢ es simplemente alguna proporcion (o)
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de su valor en el periodo (¢ — 1), mas una perturbacion aleatoria en el tiempo .
Nuevamente, los valores de Y estan expresados alrededor de su media.

Sin embargo, si consideramos el siguiente modelo:

Y;g —0= Oél(Y;g,1 - 5) —+ 063(}/;5,2 — (5) -+ Uy, (25)

entonces el proceso incluye también una dependencia del valor de Y en el tiempo
t — 2, y por tanto ya no es un AR(1), sino un proceso autorregresivo de segundo
orden, o AR(2). Es decir, el valor de Y en el tiempo ¢ depende de sus valores en
los dos periodos anteriores, con los valores de Y expresados alrededor del valor de
su media 9.

En general, tenemos:

Vi—-0=01(Yie1 —6) + a(Yia —0) + -+ ap(Yip — 0) + 1wy (2.6)

en cuyo caso Y; es un proceso autorregresivo de orden p, o AR(p).
Observe que en todos los modelos anteriores s6lo se consideran los valores actuales

y pasados de Y; no hay otros regresores.

2.7. Proceso de Medias Modviles

El proceso autorregresivo (AR) recién expuesto no es el inico mecanismo que

pudo haber generado a Y. Suponga que modelamos Y de la siguiente manera:

Y, = p+ Bous + Brug—1 (2.7)

donde y es una constante y uy, al igual que antes, es un término de error estocéastico
de ruido blanco. En este modelo, Y en el periodo ¢ es igual a una constante méas un
promedio movil de los términos de error presentes y pasados. Por lo tanto, en este

caso decimos que Y sigue un proceso de promedios moéviles de primer orden,

o MA(1).
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Si en cambio Y sigue la expresion:

Y, = p+ Bous + Pru—1 + Botly—o (2.8)

entonces se dice que Y es un proceso MA(2). De forma més general, si

Y = p+ Bous + Brup—1 + Bottp—o + - -+ + Byty—g, (2.9)
entonces Y; es un proceso de promedios méviles de orden ¢, o MA(q).

En resumen, un proceso de promedios moéviles no es méas que una combinaciéon

lineal de términos de error de ruido blanco.

2.8. Proceso Autorregresivo y de Promedios Movi-

les (ARMA)

Desde luego, es muy probable que Y tenga caracteristicas tanto de un proceso auto-
rregresivo (AR) como de un proceso de promedios moéviles (MA), y, por consiguiente,
que siga un proceso ARMA.

Asi, Y, sigue un proceso ARMA(1,1) si se expresa como:

Y, =0+ 1Yy + Boug + Brug— (2.10)

porque contiene tanto un término autorregresivo como uno de promedios moviles.

En la ecuacion (2.10), 6 representa un término constante.

En general, en un proceso ARMA (p, q), habra p términos autorregresivos y ¢

términos de promedios méviles:

p q
YZ = H—FZCYiK,i—FZBjUt,]’ (211)
i=1 7=0

MCCAYE 17



2.9. DIFERENCIACION DE UNA SERIE DE TIEMPO
CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.9. Diferenciacién de una serie de tiempo

Una serie temporal {Y;} se dice diferenciada una vez cuando se considera la nueva

serie definida por

VY, =Y, - Y,

la cual elimina una posible tendencia lineal en la serie original. Si la serie diferenciada
no es todavia estacionaria, puede aplicarse nuevamente la operacién de diferencia,
obteniendo diferencias de segundo o mayor orden hasta lograr la estacionariedad
[22]. En la Tabla 2.4 podemos ver un ejemplo de esta propiedad de una serie de

tiempo asi como en la Figura 2.5 se presenta su grafico asociado.

t Y, 12 Diferencia 22 Diferencia 32 Diferencia
1 0.5 — - -
2 4.0 3.5 - -
3 13.5 9.5 6.0 -
4 32.0 18.5 9.0 3.0
5 62.5 30.5 12.0 3.0
6 108.0 45.5 15.0 3.0
7 1705 62.5 17.0 2.0
8 252.0 81.5 19.0 2.0
9 354.5 102.5 21.0 2.0
10 480.0 125.5 23.0 2.0
11 630.5 150.5 25.0 2.0
12 808.0 177.5 27.0 2.0
13 1014.5 206.5 29.0 2.0

Tabla 2.4: Ejemplo de una serie que requiere tres diferenciaciones para ser estacio-
naria.

2.10. Proceso Autorregresivo Integrado de Prome-

dios Moviles (ARIMA)

Los modelos de series de tiempo analizados se basan en el supuesto de que las series

consideradas son (débilmente) estacionarias.
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Figura 2.5: Grafica de la Tabla 2.4.

En pocas palabras, la media y la varianza de una serie de tiempo débilmente
estacionaria son constantes, y su covarianza es invariante en el tiempo.

Sin embargo, sabemos que muchas series de tiempo econémicas son no estacio-
narias; es decir, son integradas. Si una serie de tiempo es integrada de orden 1 —es
decir, si es I(1)— entonces sus primeras diferencias son I(0), es decir, estacionarias.
De forma similar, si una serie de tiempo es I(2), sus segundas diferencias son
1(0). En general, si una serie de tiempo es I(d), entonces después de diferenciarla d
veces se obtiene una serie 1(0).

Por consiguiente, si debemos diferenciar una serie de tiempo d veces para ha-
cerla estacionaria y luego aplicarle el modelo ARMA(p, q), decimos que la serie de
tiempo original es ARIMA(p, d, q), es decir, es una serie de tiempo autorregresiva

integrada de promedios moviles, donde:
» p denota el nimero de términos autorregresivos (AR),
= d el nimero de veces que la serie debe diferenciarse para hacerse estacionaria,

» ¢ el nimero de términos de promedios moviles (MA).

Asi, una serie de tiempo ARIMA(2, 1, 2) tiene que diferenciarse una vez (d = 1)

antes de que se haga estacionaria, y la serie de tiempo estacionaria (en primeras dife-
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rencias) puede modelarse como un proceso ARMA(2, 2), es decir, tiene dos términos
AR y dos términos MA. Desde luego, si d = 0 (es decir, si la serie es estacionaria des-
de el inicio), entonces ARIMA(p,d = 0, q) es simplemente un ARMA(p, ¢). Observe

que:
» Un proceso ARIMA(p,0,0) significa un proceso estacionario AR(p) puro.
» Un proceso ARIMA(0, 0, q) significa un proceso estacionario MA(q) puro.

Con los valores de p, d y g, sabemos qué tipo de proceso esté siendo modelado.

2.10.1. Metodologia Box - Jenkins

La construccion de un modelo ARIMA adecuado sigue un enfoque sistematico pro-

puesto por Box y Jenkins [23], que consta de cuatro etapas principales:

1. Identificacion. Esta etapa consiste en encontrar los valores apropiados de p,
d y q. Més adelante veremos como el correlograma y el correlograma parcial

ayudan en esta labor.

2. Estimacion. Una vez identificados los valores apropiados de p y ¢, la siguiente
etapa es estimar los pardmetros correspondientes a los términos autorregresivos
y de promedios moviles incluidos en el modelo. En algunos casos, este calculo
se realiza mediante minimos cuadrados ordinarios, pero en otros se requieren

métodos de estimacion no lineal en los parametros.

3. Examen de diagnoéstico. Después de seleccionar un modelo ARIMA parti-
cular y de estimar sus parametros, se debe verificar si dicho modelo se ajusta
razonablemente bien a los datos. Esto es importante porque podria existir otro

modelo ARIMA que también brinde un buen ajuste.

Por ello, el diseno de modelos ARIMA bajo la metodologia de Box-Jenkins es
considerado més un arte que una ciencia; se requiere experiencia y criterio
para seleccionar el modelo adecuado. En consecuencia, la metodologia Box-

Jenkins es un proceso iterativo.
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4. Pronéstico. Una de las razones principales de la popularidad del proceso
de construcciéon de modelos ARIMA es su éxito en el prondstico. En muchos
casos, los pronosticos generados mediante esta metodologia resultan ser mas

confiables que los obtenidos a partir de modelos econométricos tradicionales.

Por supuesto, la calidad del pronéstico depende del contexto, y cada caso debe

verificarse individualmente.

2.10.2. Criterio de Akaike

El criterio de informacion de Akaike se define como:

AIC =¢e™ =en

~2
n

n

donde k es el nimero de regresores y n es el nimero de observaciones. Ademas %

es el factor de penalizacion.

Como puede observarse en esta férmula, el AIC impone una penalizaciéon por
anadir més regresores. Al comparar dos o més modelos, se prefiere aquel con el valor
mas bajo de AIC. En la préctica, el AIC nos dice qué modelo logra el mejor equilibrio
entre precision y simplicidad. Cuanto més bajo sea el AIC, mejor es el modelo para

predecir y generalizar.

2.11. ARIMA Estacional (SARIMA)

Un modelo ARIMA estacional o Seasonal ARIMA (SARIMA) utiliza diferenciacion
con un rezago igual al niamero de estaciones (s) para eliminar efectos estacionales
aditivos. Al igual que la diferenciacion con rezago 1 para eliminar una tendencia, la
diferenciacion con rezago s introduce un término de promedio movil.

El modelo ARIMA estacional incluye términos autorregresivos y de promedios
moviles en el rezago s. El modelo ARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s puede expresarse de

forma concisa utilizando el operador de rezago hacia atrés:
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605 (B")6,(B) (1 = B’ (1 = BY'z, = 0o (B%) 6,(B) w; (2.13)
donde Op, 0,, g y ¢, son polinomios de orden P, p, () y ¢, respectivamente.

En general, el modelo es no estacionario, aunque si D = d = 0 y las raices
de la ecuacion caracteristica (es decir, de los polinomios en el lado izquierdo de la
ecuacion (2.13)) son todas mayores que uno en valor absoluto, el modelo resultante

serd estacionario [15].

2.12. ARCH

El Modelo de Heteroscedasticidad Condicional Autorregresivo o Autoregressive Con-
ditional Heteroscedasticity (ARCH), propuesto por Engle 1982 [24], permite que la
varianza condicional del error en una serie temporal dependa de los errores pasa-
dos. Es 1til para modelar fenémenos con wvolatilidad condicional, como las series

financieras. El modelo ARCH(q) se define como:

e =0y 2, 2 ~iid!N(0,1)

0F = ap+ a1Er | + aner o+ + aqsf,q (2.14)

q
_ § : 2
= + Oézft_i
i=1

donde ag > 0, a; > O parai =1,2,...,q, & es el residuo del modelo en el tiempo ¢

y o2 es la varianza condicional de &;.

2.13. GARCH

El Modelo Condicional Autorregresivo Generalizado con Heteroscedasticidad o en in-

glés Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH), propuesto

Independiente e idénticamente distribuida.
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por Bollerslev 1986 [25], generaliza el modelo ARCH al permitir que la varianza con-
dicional dependa también de sus propios rezagos. El modelo GARCH(p, ¢) se define

CO1mo.:

&t = Ot * 2, Zr i.id. N(O, 1)
q p
2 E 2 E 2
oy =W + oEy_; + Bjo-t—j
i=1 Jj=1

donde w >0, 0, >0y B; > 0.

(2.15)

2.14. Bandas de Bollinger

Las Bandas de Bollinger [8] son uno de los indicadores de compraventa mas emplea-
dos para comparar los cambios en el valor de la cotizacion de cualquier activo y el
valor relativo de su precio a lo largo de un periodo de tiempo. Este indicador fue
creado en la década de los anos 80 por John Bollinger y consiste en tres bandas que

se dibujan superpuestas al grafico de evolucion del precio.

= La banda central es una media mévil. Comtunmente se emplea una media movil

simple con un lag de 20 periodos.

= La banda superior se calcula sumando al valor de la media movil simple 2

veces la desviacion estandar de la media moévil.

» La banda inferior se calcula restando a la media maévil simple 2 veces la des-

viacion estandar de la media maovil.

Las bandas de Bollinger son usadas para:
= Identificar periodos de alta o baja volatilidad.
» Identificar cambios de tendencia en el precio.

» Identificar fortaleza o debilidad en la tendencia del precio.
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Si notamos un estrechamiento sostenido de las bandas podemos suponer que ocurrira

lo siguiente:

= Si el precio se ubica entre la media moévil y la banda superior, el movimiento

repentino se dara en forma de alza.

= Si el precio se ubica entre la media movil y la banda inferior, el movimiento

repentino se dara en forma de baja.
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—— Lower Bollinger Band
40000
Q 35000
wn
2
o
‘G 300001
o
o
250001
200001
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2022-01 2022-03 2022-05 2022-07 2022-09 2022-11 2023-01

Fecha

Figura 2.6: Bandas de Bollinger correspondientes a 2022.

En la Figura 2.6 tenemos un ejemplo de las bandas de Bollinger para 2022, en

donde podemos notar un estrechamiento en las bandas en el mes de diciembre.

2.15. Retorno de la inversion

El retorno de la inversion o ROI por sus siglas en inglés Return of Investment es
una razon financiera que compara el beneficio o la utilidad obtenida y su relaciéon

con la inversion realizada. Para su calculo se utiliza la siguiente formula:

ingresos — inversion

ROI =

— x 100, (2.16)
1mversion
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En la Figura 2.7 tenemos un ejemplo del retorno de la inversion a 10 dias para 2024,

el cual nos permite visualizar el comportamiento tipo onda que este presenta.
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Figura 2.7: Retorno
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de la inversion a 10 dias correspondientes

a 2024.
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Capitulo 3

Propuesta

En este Capitulo se explica como se aborda el problema de la compraventa de crip-

tomonedas.

3.1. Parametros

Utilizaremos la base de datos Bitstamp BTCUSD _d [26] que obtuvimos de la pagi-
na https://www.cryptodatadownload.com/data/bitstamp/ que contiene la siguiente

informacion:

= Unix Timestamp - Esta es la marca de tiempo Unix, también conocida

como “Tiempo Epoch”.

» Date — Esta marca de tiempo esta convertida a la hora estandar de Nueva

York (EST).
= Symbol — El simbolo al que se refiere esta serie temporal de datos.
= Open — El precio de apertura del periodo de tiempo.
= High — El precio més alto durante el periodo de tiempo.
= Low — El precio mas bajo durante el periodo de tiempo.

= Close — El precio de cierre del periodo de tiempo.
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3.1. PARAMETROS CAPITULO 3. PROPUESTA

» Volumen (Cripto) — El volumen en la criptomoneda negociada. Por ejemplo,
para BTC/USDT, donde BTC significa Bitcoin y USDT significa Tether (una
stablecoin cuyo valor esta anclado al dolar estadounidense), este volumen estéa

expresado en BTC.

s Volumen en Moneda Base — El volumen en la moneda base o de conversion.

Por ejemplo, para BTC/USDT, este volumen esta expresado en USDT.

En la base de datos encontraremos un compendio de los datos antes mencionados,
los cuales comprenden los anos de 2016 a 2023, con los cuales se realizo la simulacion

de compraventa de Bitcoin:
» individualmente por ano,
= y continuamente por la totalidad de los anos.

Ademas de también hacerlo por cantidad de métodos utilizados para la toma de

decisiéon con:
= un método,
= y tres métodos simultaneamente.

Para realizar la simulaciones anteriores los posibles criterios a tomar en cuenta

SOm:

1. Capital Inicial = 10,000 USD.
2. BTC Inicial = 0.

3. Peso ARIMA € [0, 100].

4. Peso SARIMA € [0, 100].

5. Peso GARCH € [0, 100].

6. Peso ROI € [0, 100].
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7. Peso Bandas de Bollinger € [0, 100].

8. Umbral de compra € [0, 100].

A continuacion, listamos los algoritmos que usaremos para realizar la simulacion

de compraventa.

3.1.1. Algoritmo para usar ARIMA

Algoritmo 1 Flujo de generacion de decision con modelo ARIMA.

1: Load Bitstamp BTCUSD d.csv: Carga la base de datos con los precios
historicos del Bitcoin por dia.

2: Initialize parameters:

ventana: Intervalo de tiempo para entrenamiento del modelo.
days_of prediction: Nimero de dias a predecir.
umbral_comprar: Umbral a alcanzar para realizar una compra.
umbral_vender: Umbral a alcanzar para realizar una venta.

3: buscar _mejor arima(): Buscar (p,d, ¢) del modelo ARIMA usando el crite-
rio de Akaike (AIC).

4: model.fit(): Entrenar el modelo ARIMA con los pardmetros obtenidos en el
paso anterior.

5. model.predict(): Predice los siguientes days of prediction.

6: evaluar pct y recomendar(): Calcula el cambio porcentual de
days of prediction y compara con los umbrales para regresar una deci-
sion:

if pct > umbral comprar == COMPRAR.
elif pct < umbral vender = VENDER.
else ESPERAR.

7: Return Regresa la decision, los pardmetros del modelo y los valores de predic-
cion.

En el Algoritmo 1 podemos apreciar los pasos que se siguen para obtener una
decision de compraventa. Se utilizo la libreria Pandas (v2.1.4) para la manipulacion
de la base de datos. De la libreria Statsmodels (v0.14.1) se utiliz6 la funcion ARIMA,
la cual se entren6é usando la base de datos de precios histéricos de apertura del
Bitcoin. La funcion buscar mejor arima(), mostrada en la Fig. 3.1, es parte de la
paqueteria propia y utiliza el criterio de Akaike para encontrar la mejor combinacion

de p, d y q; con estos valores se obtuvo una predicciéon de 10 dias y usando estos datos
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def buscar_mejor_arima(timeSeries: pd.DataFrame):
p=d = q = range(0, 3)

best_aic = float('inf')

best_params_arima = None

for param in itertools.product(p, d, q):
try:
model = ARIMA(timeSeries['Precio'], order=param)
model_fit = model.fit()
if model_fit.aic < best_aic:
best_aic = model_fit.aic
best_params_arima = param
except Exception:
continue

model = ARIMA(timeSeries['Precio'], order=best_params_arima)
model_fit = model.fit()
return model_fit, best_params_arima, best_aic

Figura 3.1: Funcién en python para buscar el mejor ARIMA.

la funcion evaluar pct_y recomendar(), que también forma parte de la paqueteria

propia, toma la decisién de compraventa.

3.1.2. Algoritmo para usar SARIMA

En el Algoritmo 2 podemos apreciar los pasos que se siguen para obtener una
decision de compraventa. Se utilizo la libreria Pandas (v2.1.4) para la manipulacion
de la base de datos. De la libreria Statsmodels (v0.14.1) se utilizo la funcién SARI-
MAX, la cual se entren6 usando la base de datos de precios historicos de apertura
del Bitcoin. La funcion buscar mejor sarima() se muestra en la Fig. 3.2, ésta es
parte de la paqueteria propia que utiliza el criterio de Akaike para encontrar la mejor
combinacion de p, d y q. Se utiliza la libreria Joblib (v1.3.2), de python, para la

realizacion de los calculos en paralelo y optimizar el tiempo de procesamiento.
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Algoritmo 2 Flujo de generacion de decision con modelo SARIMA.

1:

2:

Load Bitstamp BTCUSD d.csv: Carga la base de datos con los precios
histoéricos del Bitcoin por dia.
Initialize parameters:
ventana: Intervalo de tiempo para entrenamiento del modelo.
n_ pred: Numero de dias a predecir.
umbral _comprar: Umbral a alcanzar para realizar una compra.
umbral_vender: Umbral a alcanzar para realizar una venta.
seasonal_interval: Intervalo estacional, definido como 7 dias.
totallterations: Numero total de iteraciones a realizar, definido como 20.

: buscar _mejor arima(): Buscar (p,d,q) x (P,D,Q) del modelo SARIMA

usando el criterio de Akaike (AIC) usando la biblioteca joblib para explorar
el espacio muestra en paralelo.

: model.fit(): Entrenar el modelo SARIMA con los pardmetros obtenidos en el

paso anterior.

: model.predict(): Predice los siguientes n_ pred.

6: evaluar pct y recomendar(): Calcula el cambio porcentual de n_pred y

comparar con los umbrales para regresar una decision:

. if pct > umbral compra then COMPRAR.
. else if pct < umbral venta then VENDER.
: else ESPERAR.

10:
11:

end if
Return Regresa la decision, los parametros del modelo y los valores de predic-
cion.

Con estos valores se obtuvo una prediccion de 10 dias y usando estos datos la

funcion evaluar pct_y recomendar(), que también forma parte de la paqueteria

propia, toma la decisién de compraventa.
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CAPITULO 3. PROPUESTA

def buscar_mejor_sarima(
timeSeries: pd.DataFrame,
seasonal_interval: int = 7,
totallterations: int = 20,
n_jobs: Optionall[int] = None):

p =d = q = range(0, 3)
order_combinations = list(itertools.product(p, d, q))
seasonal_combinations = list(itertools.product(p, d, q))

seasonal_pdq = [(x[0], x[1], x[2], seasonal_interval) for x in

<> seasonal_combinations]

param_combinations = list(itertools.product(order_combinations,

— seasonal_pdq))

if n_jobs is None:
n_jobs = multiprocessing.cpu_count ()
results = Parallel(n_jobs=n_jobs, backend="loky") (

delayed(_evaluate_sarima) (params, timeSeries, totallterations) for

< params in param_combinations)

valid_results = [res for res in results if res[0] !'= float('inf')]

if not valid_results:

raise RuntimeError("No se pudo ajustar ningin modelo SARIMA

— valido.")

valid_results.sort(key=lambda x: x[0])

best_aic, best_order, best_seasonal_order = valid_results[0]

model = sm.tsa.statespace.SARIMAX(
timeSeries['Precio'],
order=best_order,
seasonal_order=best_seasonal_order,
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)

model_fit = model.fit(maxiter=totallterations, disp=False)

return model_fit, best_order, best_seasonal_order, best_aic

Figura 3.2: Funcién en python para buscar el mejor SARIMA.
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3.1.3. Algoritmo para usar GARCH

Algoritmo 3 Flujo de generacion de decision con modelo GARCH(1,1).

1:

2:

o

10:
11:
12:

Load Bitstamp BTCUSD d.csv: Carga la base de datos con los precios
historicos del Bitcoin por dia.
Initialize parameters:
ventana: Intervalo de tiempo para entrenamiento del modelo.
n_obs: Numero de elementos a considerar, definido como 100.
Compute returns: Calcula los los retornos logaritmicos en porcentaje.

: model.fit(): Entrena el modelo GARCH(1,1) con returns y n_ obs.

model.forecast: Pronostica la varianza para el siguiente elemento.
vol_ pred: Volatilidad pronosticada.
Compute current vol: Calcula el cuadrado de la tltima varianza condicional.
Comparar la volatilidad pronosticada con la actual:
if vol pred < current vol then COMPRAR
else if vol pred > current vol then VENDER
else ESPERAR
end if

return Regresa la decision y los parametros del modelo.

En el Algoritmo 3 podemos apreciar los pasos que se siguen para obtener una

decision de compraventa. Se utilizo la libreria Pandas (v2.1.4) para la manipulacion

de la base de datos. De la libreria ARCH (v6.3.0) se utilizo6 la funcion arch_model y

se entrend usando los precios historicos de apertura del Bitcoin. Con lo anterior se

obtuvo una predicciéon de un dia para la volatilidad la cual se utiliz6 para comparar

con la volatilidad actual y tomar la decision de compraventa.
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3.1.4. Algoritmo para usar Bandas de Bollinger

Algoritmo 4 Flujo de generacion de decision utilizando Bandas de Bollinger

1:

2:

10:
11:
12:

Load Bitstamp BTCUSD d.csv: Carga la base de datos con los precios
historicos del Bitcoin por dia.
Initialize parameters:
ventana: Intervalo de tiempo para entrenamiento del modelo.
window: Nimero de elementos a considerar, definido como 20.
num__ std: Ntimero de desviaciones estandar, definido como 2.
precio_actual: Obtiene el ultimo elemento de ventana.
Compute ma: Calcula la media movil simple de longitud window.
Compute std: Calcula la desviacion estandar movil de longitud window.
Compute upper: Calcula la banda superior: ma + num_std x std
Compute lower: Calcula la banda inferior: ma — num_std x std
Evaluate decision:
if precio_actual < banda_inferior then COMPRAR
else if precio actual > banda_superior then VENDER
else ESPERAR
end if
Return: Regresa la decision y los parametros del modelo.

En el Algoritmo 4 podemos apreciar como se automatiza el proceso de la toma

de decision usando el modelo de las bandas de Bollinger, con el objetivo de comparar

estrategias de compraventa para Bitcoin. Se utilizo la libreria Pandas (v2.1.4) para

la manipulaciéon de la base de datos.

3.1.5. Algoritmo para usar ROI

Algoritmo 5 Generacion de senal utilizando pendiente del ROI

Compute rois: Calcula el retorno de la inversion de los tltimos 10 dias.
Compute ave roi: Calcula el promedio de rois.

Evaluate decision:

if ave_roi > umbral vender then VENDER

else if ave_roi < umbral comprar then COMPRAR

else ESPERAR

end if

Return: Regresa la decision y los pardmetros del modelo.

MCCAYE 33



3.2. DECISIONES CAPITULO 3. PROPUESTA

En el Algoritmo 5 podemos apreciar como se automatiza el proceso de la toma
de decision usando el modelo de retorno de la inversion, con el objetivo de comparar
estrategias de compraventa para Bitcoin. Se utilizo la libreria Pandas (v2.1.4) para

la manipulaciéon de la base de datos.

3.2. Decisiones

Cada uno de los 5 métodos anteriores cuenta con un algoritmo sencillo que le permite
decidir entre una de las tres opciones siguientes: COMPRAR, VENDER o ESPE-
RAR. Cuando tenemos méas de un método evaluado simultdneamente, la decision se
toma por una votacion ponderada donde a cada método se le asigna una cantidad

de votos y existe un umbral minimo de estos para que tome una de las tres opciones.

3.3. Simulacién

La simulacién de compraventa se llevard a cabo entre los anos de 2016 a 2024,
de manera individual por ano y luego de manera continua. El intervalo para la
prediccion sera de 10 dias.

Empezaremos la etapa de simulaciéon haciendo compraventa de Bitcoin con cada
uno de los métodos de manera individual, para después pasar a tres métodos de

manera simultanea.

MCCAyE 34



Capitulo 4

Estudio de estrategias

A continuacion, se muestran algunos resultados preliminares de los métodos mencio-
nados en el Capitulo 3, con los cuales se pudieron determinar de manera experimental

cuales son los hiperparametros que nos otorgan los mejores resultados.

4.1. Series de tiempo

Se muestran los precios del Bitcoin desde 2014-11-28 hasta 2025-03-03.
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Figura 4.1: Serie de tiempo del Bitcoin de 2014 a 2024.

Se observa en la Figura 4.1 varias cosas:
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1. El precio del Bitcoin ha subido notablemente con el paso del tiempo, denotando

una tendencia alcista a largo plazo.

2. El precio se mantuvo estable y muy cercano a cero durante un periodo de

tiempo considerable.
3. El precio ha tenido subidas y caidas, tanto grandes como pequenas.

Veamos ahora con més detalle, las series de tiempo del Bitcoin de manera anual

en las Figuras 4.2 y 4.3. De las cuales podemos observar:

1. El precio del Bitcoin termina por lo general mas alto de como empez6 el ano,

salvo en 2018 y 2022.

2. El aumento de precio del Bitcoin por lo regular ocurre en el segundo semestre

del ano.
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Figura 4.2: Series de tiempo del Bitcoin de 2016 a 2019, anualmente.
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Figura 4.3: Series de tiempo del Bitcoin de 2020 a 2024, anualmente.

4.2. ARIMA

Cuando trabajamos con el método ARIMA, nuestro principal objetivo es determinar
el valor de las variables p, d y q. Para esto nos apoyamos de la metodologia de Box-
Jenkins, explicada en el Capitulo 3.

En el ejemplo de la Figura 4.4, mostramos el correlograma y el correlograma
parcial, en el inciso (a) de estas graficas nosotros debemos interpretar cuales son los
posibles candidatos para p y q. También analizando la grafica del inciso (b) debemos
poder determinar el valor de d. En consecuencia automatizar un programa que realice
una simulaciéon de compraventa representa una complicaciéon en su desarrollo. Para

solventar el problema anterior es que usamos el criterio de Akaike.

MCCAYE 37



4.2. ARIMA

CAPITULO 4. ESTUDIO DE ESTRATEGIAS

de BTC de 2020.01-01 2 2020-12-31

Preco UsD.

Partial -1000

030

o075

Jan 23 ar o ey oo o
9

(a) ACF y PACF.

Prediccion con Arima(l, 2. 1) de 2020-01-01 a 2020-12-31

oo B

(b) Primera diferenciacion.

25000

20000

Precio USD

15000

10000

5000

Jan

28%0

b Mar Apr mMay Jan I Al sép ot

Fecha

(c) Serie de tiempo y prediccion de 20 dias con ARIMA.

Figura 4.4: Usando los 12 meses de 2020.

Coc

Ahora usando el AIC como parametro, realizamos varias ejecuciones de nuestro

coédigo ARIMA y de entre estas escogemos p, d y q, los cuales corresponden a la

ejecucion que tenga menor AIC y los usamos para realizar la prediccion y las graficas

respectivas.
Prediccion con Arima(0O, 1, 0) de 2022-01-01 a 2022-12-31
B o by FEEREERES
(a) Prediccion de 30 dias generada automaticamente.
Figura 4.5: Predicciones con ARIMA, usando los 12 meses de 2022.
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Una vez que nuestro programa ya funciona de manera automatizada, procedemos
a realizar multiples ejecuciones secuenciales y realizamos una tabla para contabilizar
el porcentaje de éxitos en las predicciones.

Revisamos el caso en que tomamos el periodo de predicciéon igual a 10 dias y
con el intervalo de tiempo comprendido entre 01-01-2020 y 31-12-2020. La Fig. 4.6
muestra 30 graficas, correspondientes a predicciones comprendidas en el periodo

estudiado.

Figura 4.6: Predicciones de 10 dias utilizando ARIMA. Iniciando el 01-01-2020 y
terminando el 31-12-2020.
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Tabla 4.1: Revision de predicciones de la figura 4.6.

En la Tabla 4.1 podemos ver que el total de aciertos en las predicciones fue de

13, de un total de 30 casos, lo que corresponde a un 43.3 % de predicciones correctas.

4.3. SARIMA

En el caso de SARIMA, no solo se debe de encontrar los valores de p, d y q asociados a
la parte de ARIMA, sino también se deben encontrar P, D, Q y s que corresponden
a la parte estacional del modelo. Dado que SARIMA es uno de los métodos que
mas consume tiempo de computo, pues en la primera version del método tomaba
alrededor de 15 horas en su ejecucion, se decidié paralelizar el método lo cual redujo
el tiempo de ejecucion significativamente, con un tiempo de ejecucion de 1 a 2 horas.
Cabe aclarar que esto era para p, d, q, P, D, QQ dentro de los parametros de buisqueda
acotados y solo para un valor de s; por lo que para determinar el valor optimo de s
tomaria un tiempo bastante considerable, atin con la paralelizaciéon. Por lo anterior
se busco una alternativa y se utilizoé la descomposicion de la serie del tiempo que
nos brinda la biblioteca Statsmodel, la cual nos permite calcular 3 tipos diferentes:
descomposicion Aditiva, descomposicion Multiplicativa y descomposicion STL. Es
asi como encontramos de manera automatica el pardmetro de estacionalidad de la
serie.

Las Figuras 4.7, 4.8 y 4.9 muestran las descomposiciones aditiva, multiplicativa y
STL respectivamente. Vemos que proporcionan resultados similares para el parame-
tro de estacionalidad, por lo cual decidimos utilizar la descomposicién multiplicativa

basandonos en los residuales de cada una.
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Figura 4.7: Descomposicion aditiva de la serie de tiempo.
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Figura 4.8: Descomposicion multiplicativa de la serie de tiempo.
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Figura 4.9: Descomposicion STL de la serie de tiempo.

De la descomposicion multiplicativa obtenemos que el valor de s es 8. Se reali-
zaron pruebas con los valores 7, 8 y 9, las cuales pueden verse en la Figura 4.10.
Podemos constatar que el comportamiento en las tres estacionalidades es aproxima-
damente el mismo para cualquier valor de s. Por lo cual se eligi¢ el valor de s igual

a 7, dado que corresponde a los dias que tiene una semana.
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CAPITULO 4. ESTUDIO DE ESTRATEGIAS
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(b) Prediccion de 30 dias con estacionalidad de 8 dias.
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(c) Prediccion de 30 dias con estacionalidad de 9 dias.

Figura 4.10: Predicciones con SARIMA, usando los 12 meses de 2022.

Revisamos el caso en que tomamos el pardmetro de estacionalidad igual a 7

dias, con el periodo de prediccion igual a 10 dias y con el intervalo de tiempo

comprendido entre 01-01-2020 y 31-12-2020. Las predicciones obtenidas con estos

valores de parametros se muestran en la Fig. 4.11.
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Figura 4.11: Predicciones de 10 dias con SARIMA, utilizando una estacionalidad 7
dias durante el ano 2020.
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Tabla 4.2: Revision de predicciones de la figura anterior.

En la Tabla 4.2 podemos ver que el total de aciertos en las predicciones fue de
15, de un total de 30 casos, lo que corresponde a un 50 % de predicciones correctas.
Veamos el comportamiento de RMSE en las predicciones usando SARIMA para
diferentes valores del parametro de estacionalidad con periodo de prediccion de 10

dias.
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Figura 4.12: RMSE del pronéstico de 10 dias usando SARIMA.

Como podemos notar en la Figura 4.12, los Errores Cuadraticos Medios (RMSE
por sus siglas en inglés) para los parametros de estacionalidad igual a 6, 7'y 8, se en-
cuentran bastante cercanos entre si; esto se constatd, ademas, realizando numerosas

ejecuciones sobre diferentes periodos de tiempo.

4.3.1. Corridas lineales vs. paralelo

Se realizaron pruebas donde se compararon los RMSE obtenidos al realizar la eje-
cuciéon del programa usando las dos implementaciones: lineal y paralelo. Se usé un
intervalo de prediccion de 30 dias y para el parametro de estacionalidad se usaron

los valores 6, 7 y 8.

Figura 4.13: Corrida lineal utilizando datos del anio 2022.
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Figura 4.14: Corrida en paralelo utilizando datos del ano 2022.

En las Figuras 4.13 y 4.14, se observa que los errores de la ejecucion en paralelo
son un poco mayores a los de la ejecucion lineal, pero tomando en cuenta que el
tiempo de ejecucion es sustancialmente mayor para el caso lineal, usaremos el método

que trabaja en paralelo, para de esta manera minimizar el tiempo de computo.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Analisis exploratorio de datos

Como parte inicial del proceso de estudio de una serie de tiempo, el primer punto a
tomar en cuenta es realizar el anélisis exploratorio de los datos. Ademas de que nos
sirve para constatar que nuestra base de datos tenga los datos completos y correctos,
también nos ayuda a entender un poco mejor el problema que estamos enfrentando.

Como primer punto revisamos el total de datos y que éste coincida con el intervalo
de tiempo que queremos estudiar. En nuestro caso debe coincidir la cantidad de dias
que existen entre 2014-11-28 y 2025-03-03, que son 3750 dias, con el niimero de

entradas en nuestra base de datos.

# | Columna | Non-Null | Tipo de Dato
0 date 3750 non-null | datetime64|ns|
1 open 3750 non-null float64
2 close 3750 non-null float64
3 high 3750 non-null float64
4 low 3750 non-null float64

Tabla 5.1: Total de datos y tipo de variables

Podemos ver, en la Tabla 5.1, que nuestra base de datos cuenta con la cantidad
de datos correcta y que ademés no presenta valores nulos.

Como segundo punto podemos revisar en la Tabla 5.2, estadisticas basicas de
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nuestra serie de tiempo que nos permiten ir construyendo una idea de con qué

estamos trabajando.

Estadistico open close high low
conteo 3750.00 3750.00 3750.00 3750.00
media 21221.84 | 21244.83 | 21725.94 | 20678.24
desviacion estandar | 24117.37 | 24138.65 | 24642.09 | 23556.25
minimo 162.00 162.00 212.84 152.40
25 % 2502.80 2507.52 2593.45 2423.40
50 % 9733.50 9741.24 9970.73 9454.22
75 % 34442.22 | 34493.03 | 35285.75 | 33334.89
mAaximo 106214.00 | 106187.00 | 109356.00 | 105363.00

Tabla 5.2: Estadisticas de la serie de tiempo del Bitcoin.

5.2. Hardware y Software utilizados

Se utilizé una computadora con un procesador Intel Core I5 modelo 13600K de 3.50
GHz con 14 nicleos, 32 GB en RAM DDR5 a 4800 Mhz, con un disco duro SSD
NVMe de 932 GB y una tarjeta de video NVIDIA RTX 3060 de 12 GB.

Como lenguaje de programacion utilizamos Python 3, y las librerias utilizadas

fueron principalmente: Pandas, Matplotlib, Statsmodels y Joblib.

5.3. Meétodos utilizados y desarrollados

Utilizamos los métodos ARIMA y SARIMA que nos proporciona la libreria Stats-
models y el método GARCH que nos proporciona la libreria ARCH, ambas librerias
pertenecen a Python. Los métodos de Bandas de Bollinger y Retorno de la inversion
fueron programados dentro del desarrollo de la paqueteria propia.

Cada uno de los métodos anteriores funciona como una funcién independiente
de las demés, lo que nos permite ejecutarlos de manera individual o en cualquier

combinacién que necesitemos.
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5.4. Simulaciones

Para determinar el desempeno de los métodos estudiados se realizaron simula-
ciones de compraventa durante diferentes periodos y con la utilizacion de métodos
de manera individual y combinada. Si bien los métodos ARIMA y SARIMA utilizan
el criterio de Akaike para distinguir entre su mejor combinacién de parametros, la
lnica métrica que se utilizara para evaluar el desempeno de cada método sera el
Rendimiento de la inversion, medido en porcentaje. A continuaciéon se presentan los
resultados obtenidos para las simulaciones individuales y algunas combinaciones de

métodos.

5.4.1. Simulaciones utilizando métodos de manera individual

ARIMA
Empezamos por mostrar los resultados cuando usamos el método ARIMA para la
compraventa y con un umbral de compra de 50. Tomando los siguientes parametros
iniciales: Capital Inicial = 10,000 dolares, BTC Inicial = 0, Peso ARIMA = 100,
Peso Bandas de Bollinger = 0, Peso GARCH = 0, Peso ROI = 0, Peso SARIMA
= 0. Los pesos 0 indican que el método en cuestion no es utilizado, aunque se debe

asignar un valor ya que de esa manera el programa descarta el método con valor 0.

Tabla 5.3: Método: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 dolares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9722.22 0.41 10044.22 0.44 1 0
2017 9872.29 0.06 10992.71 9.93 1 8
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 9015.90 0.32 11191.31 18.50 6 8
2020 9811.07 0.04 10576.36 5.76 1 4
2021 8738.64 0.04 10625.67 6.26 6 6
2022 9722.22 0.01 9944.75 -0.95 1 0
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 5.4: Ganancias promedio del método ARIMA, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 4.15 1.78 2.89
2020-2024 2.29 1.60 2.00
2022-2024 -0.18 0.33 0.00

En la Tabla 5.3 se muestra el desempeno de ARIMA para nueve anos, del 2016 al
2024. Podemos notar que el mejor ano para este método fue 2019, donde se realizaron
6 de 36 compras posibles y 8 de 36 ventas posibles, para un rendimiento del 18.50 %.
En la misma tabla vemos que en los anos 2023 y 2024 se realizaron 0 compras y
ventas, para un rendimiento del 0 % durante el ano. También podemos ver que 2022
fue un mal ano para el método, pues se obtuvo un rendimiento negativo.

La Tabla 5.4 muestra el rendimiento de ARIMA en tres periodos de operacion,
2016-2024, 2020-2024 y 2022-2024. El mejor rendimiento se obtuvo en el primer y
mas largo periodo, con un 4.15 %, mientras que el peor desempeno lo obtuvo en el

altimo y mas corto periodo, con un rendimiento negativo.

Bandas de Bollinger
Veamos ahora los resultados cuando usamos el método de las Bandas de Bollin-
ger para la compraventa, utilizando un umbral de compra de 50. Se utilizaron los
siguientes parametros iniciales: Capital Inicial = 10,000 doélares, BTC Inicial = 0,
Peso ARIMA = 0, Peso Bandas de Bollinger = 100, Peso GARCH = 0, Peso ROI
= 0, Peso SARIMA = 0.

Tabla 5.5: Método: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 dolares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($§) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9753.44 0.58 10201.97 2.02 1 3
2017 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2018 9452.72 0.09 9747.79 -2.52 2 1
2019 9453.00 0.07 9952.64 -0.47 2 1
2020 9764.48 0.03 10321.74 3.22 1 4
2021 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2022 9444.44 0.02 9713.54 -2.86 2 0
2023 9482.70 0.02 10419.22 4.19 2 2
2024 9736.87 0.00 10254.65 2.55 1 1
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Tabla 5.6: Ganancias promedio del método Bandas de Bollinger, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 0.90 1.23 1.24
2020-2024 1.82 1.20 1.40
2022-2024 1.29 1.67 1.00

En la Tabla 5.5 podemos notar que el mejor ano para este método fue 2023,
realiza 2 de 36 compras y 2 de 36 ventas posibles, para un porcentaje de 4.19 % de
rendimiento durante el ano. Ademaés, en los anos de 2017 y 2021 realiza 0 de 36,
compras y ventas posibles, para un rendimiento del 0% durante el afio. Tiene tres
anos con rendimiento negativo, que son 2018, 2019 y 2022.

La Tabla 5.6 nos muestra el desempeno de las Bandas de Bollinger en tres perio-
dos diferentes. Notamos que en este caso el mejor desempeno lo tiene en el periodo
2020-2024 con un rendimiento del 1.89 %. En los otros dos periodos, este método,

obtiene ganancias marginales aunque positivas.

GARCH
Veamos ahora los resultados cuando usamos el método GARCH para la compraventa,
también utilizando un umbral de compra de 50. Utilizamos los siguientes valores
para los pardmetros iniciales: Capital Inicial = 10,000 doélares, BTC Inicial = 0,
Peso ARIMA = 0, Peso Bandas de Bollinger = 0, Peso GARCH = 100, Peso ROI
= 0, Peso SARIMA = 0.

Tabla 5.7: Método: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 dolares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 2620.16 13.87 13388.64 41.76 29 )
2017 10052.18 2.99 67485.77 636.21 25 11
2018 2777.78 1.03 6065.46 -35.78 26 0
2019 4102.31 0.88 10163.38 4.54 23 8
2020 5166.54 0.47 14347.98 51.78 21 10
2021 7120.31 0.07 10343.72 6.18 15 17
2022 4452.13 0.24 8492.29 -15.08 20 1
2023 5166.55 0.17 12369.66 23.70 20 7
2024 5320.76 0.08 13747.31 41.40 21 10
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Tabla 5.8: Ganancias promedio del método GARCH, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 84.96 22.22 7.67
2020-2024 21.20 19.40 9.00
2022-2024 16.67 20.33 6.00

En la Tabla 5.7 podemos notar que el mejor ano para este método fue 2017,
realiza 25 de 36 compras y 11 de 36 ventas posibles, para un rendimiento del 636.21 %
durante el ano. Ademés de que no existe ningiin ano donde no realice compras. Este
método tiene dos anos con rendimiento negativo que son 2018 y 2022.

La Tabla 5.8 se muestra el desempeno de GARCH en tres periodos distintos.
El mejor rendimiento lo obtiene en el primer periodo 2016-2024, con un 84.96 % de
rendimiento. En los dos periodos restantes 2020-2024 y 2022-2024 obtiene un rendi-
miento del 21.20 % y 16.67 % respectivamente. Notamos una mejora significativa de

este método con respecto a los dos anteriores.

ROI
Veamos ahora los resultados cuando usamos el método ROI para la compraventa,
utilizando un umbral de compra de 50. Tomando los siguientes parametros iniciales:
Capital Inicial = 10,000 doélares, BT C Inicial = 0, Peso ARIMA = 0, Peso Bandas
de Bollinger = 0, Peso GARCH = 0, Peso ROI = 100, Peso SARIMA = 0.

Tabla 5.9: Método: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 délares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5463.10 7.89 11589.68 19.21 17 3
2017 3172.11 3.17 64038.68 578.06 27 7
2018 6666.67 0.39 7924.17 -18.49 12 0
2019 6664.12 0.65 11143.22 17.99 19 11
2020 4081.26 0.55 14732.24 60.72 23 7
2021 4704.44 0.11 10136.43 10.58 22 7
2022 5291.14 0.18 8313.38 -14.49 17 1
2023 5347.00 0.16 12015.41 27.22 18 7
2024 4882.92 0.08 12781.90 31.47 19 4
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Tabla 5.10: Ganancias promedio del método ROI, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 79.14 19.33 5.22
2020-2024 23.10 19.80 5.20
2022-2024 14.73 18.00 4.00

En la Tabla 5.10 notamos que el mejor ano para este método fue 2017, realiza 27
de 36 compras y 7 de 36 ventas posibles, para un rendimiento del 578.06 % durante
el ano. Este método mantiene una gran actividad de compraventa durante todos los

anos. Tiene, sin embargo, un rendimiento negativo en 2018 y 2022.

La Tabla 5.10 nos muestra el desempeno del método ROI en tres periodos dis-
tintos. Vemos que en el primer periodo 2016-2024 tiene su mejor rendimiento, con
el 79.14 %. En los periodos 2020-2024 y 2022-2024 obtiene rendimientos del 23.10 %
y 14.73 % respectivamente.

SARIMA
Veamos ahora los resultados cuando usamos el método SARIMA para la compra-
venta, utilizando un umbral de compra de 50. Tomando los siguientes parametros
iniciales: Capital Inicial = 10,000 délares, BTC Inicial = 0, Peso ARIMA = 0, Peso
Bandas de Bollinger = 0, Peso GARCH = 0, Peso ROI = 0, Peso SARIMA = 100.

Tabla 5.11: Método: SARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 délares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9748.01 0.43 10078.31 0.78 1 3
2017 11346.78 0.17 14534.65 49.50 3 28
2018 4722.22 0.82 7340.53 -22.28 19 0
2019 6664.05 0.53 10289.29 5.83 15 16
2020 8655.02 0.21 12822.74 28.23 10 14
2021 6811.00 0.08 10446.34 7.45 14 12
2022 5060.97 0.19 8155.96 -11.03 18 3
2023 6948.32 0.12 11828.54 18.29 14 13
2024 7915.78 0.04 11794.73 21.21 11 19
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Tabla 5.12: Ganancias promedio del método SARIMA, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 10.55 11.67 12.89
2020-2024 12.03 13.40 12.20
2022-2024 9.49 14.33 11.67

En la Tabla 5.11 vemos que el mejor ano para este método fue 2017, realiza 3 de
36 compras y 28 de 36 ventas posibles, para un rendimiento del 49.50 % durante el
ano. este método mantiene basstante actividad durante todos los anos. En los anos
2018 y 2022 obtiene un rendimiento negativo.

En la Tabla 5.12 vemos el desempeno del método en tres periodos distintos,
siendo el de 2020-2024 el mejor, con un rendimiento del 12.03 %. En los periodos
2016-2024 y 2022-2024 obtiene un rendimiento del 10.55 % y 9.49 % respectivamente.

Resumen

En la Tabla 5.13 se muestra los métodos ganadores en cada ano en términos del
rendimiento, también se muestra la cantidad final de Bitcoin y el capital total con
lo que el inversor terminaria. Vemos que el método de ROI es mejor en cuatro anos,
mientras que GARCH es mejor en tres. El método ARIMA gana en dos anos pero
es porque en realidad no hace operaciones. Otros datos importantes que muestra la
Tabla 5.13 son las compras y ventas que hace cada método. Se puede concluir que
los métodos que son mas activos, es decir hacen mas compraventas, son en general
los que obtienen mejores rendimientos, aunque hay excepciones o anos malos, en que
los métodos no funcionan adecuadamente. Una posibilidad para tener anos malos o
con malas predicciones puede ser que existen anos alcistas y anos bajistas, por lo
que el estudio de estos ciclos es tema de un trabajo futuro.

A manera de resumen, la tabla 5.14 muestra el desempeno de cada método por
periodo estudiado. Vemos que GARCH gana en dos periodos 2016-2024 y 2022-
2024, con un rendimiento del 84.96 % y 16.67 % respectivamente. Le sigue el método
ROI, ganando en el periodo 2020-2024, con un rendimiento del 23.10 %. El siguiente
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Tabla 5.13: Métodos con mejor rendimiento por ano.

Ano Método ganador BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 GARCH 13.87 13388 41.76 29 5
2017 GARCH 2.99 67485 636.21 25 11
2018 ARIMA 0 10000 0 0 0
2019 ROI 0.65 11143 17.99 19 11
2020 ROI 0.55 14732 60.72 23 7
2021 ROI 0.11 10136 10.58 22 7
2022 ARIMA 0.01 9945 -0.55 1 0
2023 ROI 0.16 12015 27.22 18 7
2024 GARCH 0.08 13747 41.40 21 19

método con rendimientos mejores es SARIMA, sin embargo, hay que decir que su
tiempo de ejecucion es demasiado en comparacion con los demés métodos por lo que

su uso no se justifica.

Tabla 5.14: Comparacion de estadisticas por método y periodo.

Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 4.15 1.78 2.89

ARIMA  2020-2024 2.29 1.60 2.00
2022-2024 -0.18 0.33 0.00
2016-2024 0.90 1.23 1.24
Bollinger 2020-2024 1.42 1.20 1.40
20222024 1.29 1.67 1.00
2016-2024 84.96 22.22 7.67

GARCH 2020-2024 21.80 19.40 9.00
2022-2024 16.67 20.33 6.00
2016-2024 79.14 19.33 0.22

ROI 2020-2024 23.10 19.80 5.20
20222024 14.73 18.00 4
2016-2024 10.55 11.67  12.89
SARIMA 2020-2024 12.03 13.40  12.20
2022-2024 9.49 1433  11.67

5.4.2. Variaciéon en nimero de dias para la compraventa

Nos interesa ahora cambiar el nimero de dias, que los métodos utilizan, para hacer

las operaciones de compraventa, con la finalidad de ajustar este pardmetro a su valor
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o6ptimo. Para este estudio hemos seleccionado a los método con el mejor desempeno
en la seccion anterior: Bandas de Bollinger, GARCH y ROI. Esto tiene un doble
proposito, por un lado desechar los métodos con poco rendimiento y por el otro
ahorrar tiempo de computo. Los valores escogidos para la ejecucion de compraventas
es 1, 7, 10, 15 y 30 dias. A continuaciéon mostramos los resultados obtenidos en el

periodo comprendido del 01/01,/2016 al 31/12/2024.

Método  Rendimiento (%) Capital Final (§) Compras Ventas

Bollinger 20.84 12084.84 3 7
GARCH 1484.89 158489.34 65 41
ROI 293.39 39339.41 50 43

Tabla 5.15: Resultados comparativos por método. Compraventa: 30 dias.

Método  Rendimiento (%) Capital Final ($) Compras Ventas

Bollinger 153.72 25372.48 11 23
GARCH 1772.73 187273.41 135 79
ROI 2449.13 254913.93 108 I0)

Tabla 5.16: Resultados comparativos por método. Compraventa: 15 dias.

Método  Rendimiento (%) Capital Final (§) Compras Ventas

Bollinger 85.94 18594.68 11 33
GARCH 1960.60 206060.54 206 116
ROI 1232.23 143155.50 108 108

Tabla 5.17: Resultados comparativos por método. Compraventa: 10 dias.

Método  Rendimiento (%) Capital Final ($) Compras Ventas

Bollinger 84.61 18461.95 24 38
GARCH 1768.32 186832.98 281 181
ROI 1195.65 129565.04 108 108

Tabla 5.18: Resultados comparativos por método. Compraventa: 7 dias.

Método  Rendimiento (%) Capital Final (§) Compras Ventas

Bollinger 88.20 18820.48 145 298
GARCH 1662.46 176246.31 1961 1283
ROI 1144.56 124456.87 1709 1118

Tabla 5.19: Resultados comparativos por método. Compraventa: 1 dia.
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Notamos que el método GARCH es el mejor cuando las compraventas se realizan

en 1, 7,10y 30 dias, como se ve en las Tablas 5.19, 5.18, 5.17 y 5.15, con rendimientos
del 1662.46 %, 1768.32 %, 1960.60 % y 1484.89 % respectivamente. Por otro lado,
el método ROI tiene un mejor desempeno para compraventas a 15 dias, con un
rendimiento del 2449.13% en el periodo, como puede verse en la Tabla 5.16. Un
compartamiento interesante a notar es que el rendimiento de GARCH parece seguir
una distribucion normal y alcanza un maximo al realizarse la compraventa cada 10

dias.

5.5. Simulaciones utilizando la combinacion de mé-
todos

Combinacion BGR
Ahora mostramos los resultados de las simulaciones cuando usamos la combinacion
BGR (Bollinger, GARCH y ROI) para la compraventa, siendo el umbral de compra =
50. Se utilizaron los siguientes parametros iniciales: Capital Inicial = 10,000 dolares,
BTC Inicial = 0, Peso ARIMA = 0, Peso SARIMA = 33.3, Peso GARCH = 33.3,
Peso ROI = 33.3, Peso Bandas de Bollinger = 0. Los valores 0 para ARIMA y
Bandas de Bollinger indican que estos métodos no son utilizados, pero requieren

una entrada en nuestro programa general.

Tabla 5.20: Método: BGR, umbral de compra: 50, capital inicial: 10,000 doélares.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5741.90 7.52 11578.59 19.09 16 2
2017 6958.31 2.39 52723.68 458.25 18 4
2018 7500.00 0.31 8505.22 -12.52 9 0
2019 6825.98 0.50 10281.01 5.75 13 6
2020 6326.45 0.33 12809.89 35.51 14 4
2021 8017.92 0.04 10022.81 3.09 3 6
2022 7233.92 0.12 9168.87 -8.31 10 2
2023 7506.14 0.08 10932.21 9.32 9 1
2024 7897.05 0.03 11186.34 11.86 8 3
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Tabla 5.21: Ganancias promedio del método BGR, para tres periodos.

Periodo  Rendimiento (%) Compras Ventas

2016-2024 57.56 11.67 3.11
2020-2024 10.29 9.80 3.20
2022-2024 4.29 9.00 2.00

La Tabla 5.20 muestra el desempeno del método combinado BGR en varios anos,
siendo el mejor en 2017 con un 458.25 %. Hay que notar que en otros anos se obtie-
nen resultados mixtos, teniendo pérdidas en 2018 y 2022, mientras que se obtienen
ganancias marginales en 2019 y 2021. En la Tabla 5.21 se muestra el desempeno
para el método BGR en periodos de varios anos, en este caso siempre se obtiene un
rendimiento positivo, siendo el periodo 2016-2024 el mejor, con un 57.56 %.

Vemos que esta combinacién de métodos no demuestra ser mejor que los métodos
GARCH o ROI, esto se debe muy probablemente a que la combinacién requiere que

al menos dos métodos aprueben una compraventa, derivado en menos operaciones.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se emple6 una base de datos que contiene los precios diarios de apertura del Bitcoin
correspondientes al periodo comprendido entre los anos 2014 y 2024. A partir de
dicha base, se entrenaron los modelos ARIMA y SARIMA con el objetivo de generar
pronosticos de precios. También se entreno el modelo GARCH para predecir la
volatilidad a corto plazo. Los modelos ARIMA y SARIMA se utilizaron para realizar
predicciones con un horizonte de 10 dias, mientras que el modelo GARCH se aplico
para una prediccién de un dia.

Con la misma serie temporal se calcularon las Bandas de Bollinger y el Retorno
de la Inversion. Posteriormente, se implementaron los algoritmos correspondientes
a cada método con el fin de determinar una acciéon de inversion, clasificada en tres
posibles decisiones: compra, venta o espera.

El capital inicial, equivalente a $10,000 dolares, se dividi6 en 36 partes iguales,
asignando una fraccion a cada iteracion experimental. En cada iteracion, se ejecutd
la decision generada por cada modelo y se registraron los resultados obtenidos en
una base de datos. Este procedimiento se repitié 36 veces a lo largo de 360 dias con
el proposito de evaluar la consistencia y el desempeno de las estrategias analizadas.

El desempeno de los cinco métodos utilizados se puede sintetizar de la siguiente

manera:

= GARCH es el método que mejor rendimiento genera.
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= ROI es el método que genera el segundo mejor rendimiento.
= Los métodos ARIMA y Bandas de Bollinger presentan un rendimiento bajo.

= SARIMA es el método que se descarta por la cantidad de tiempo computacio-
nal que se requiere en cada ejecucion del mismo y que ademas presenta un

rendimiento bajo.

Adicionalmente se puedo observar que los métodos que mejor rendimiento otorgan,
son también aquellos que més operaciones realizan durante un periodo dado. Por
otro lado, usar més de un método para tomar la decisiéon de compraventa disminuye
el namero de operaciones realizadas, y por ende se obtienen menores rendimientos
durante el periodo.

Cabe senalar que cuando se analiza la simulaciéon de compraventa en el periodo
2016-2024, el método GARCH obtiene un rendimiento del 84.96 %, mientras que
en el periodo 2022-2024 obtiene un rendimiento del 16.67 %. Estos resultados son
prometedores, especialmente para el caso de que se quiera hacer un ejercicio real de

compraventa.

6.1. Trabajo futuro

Los puntos a desarrollar en una siguiente etapa son los siguientes:

Cambio de la base de datos de Bitcoin por alguna otra criptomoneda o activo

financiero.

Cambio en los umbrales de decision de compraventa de los métodos actuales.

Cambio de los métodos para la toma de decision de compraventa.

» Cambio en los periodos de tiempo tanto de entrenamiento como de simulacion.

Agregar el estudio de variables exdgenas.
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Ademés, buscando una aproximacién ain mas precisa del modelo se podrian
aplicar métodos de optimizacion a los hiperparametros con el afan de encontrar

mejores valores de estos.
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Capitulo 7
Apéndice

A continuacién, encontramos ejecuciones adicionales para los métodos: ARIMA,
Bandas de Bollinger, GARCH y ROI. En los cuales se usan diferentes intervalos de

compraventa.

7.1. Cada un dia

Tabla 7.1: Tipo: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (3) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2017 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2020 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2021 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2022 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 7.2: Tipo: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9814.72 0.41 10215.22 2.15 8 93
2017 9799.07 0.17 12299.98 23.00 11 50
2018 9235.56 0.12 9683.57 -3.16 28 3
2019 9540.92 0.06 9995.59 -0.04 17 32
2020 9690.63 0.04 10817.72 8.18 13 33
2021 9596.15 0.01 10037.58 0.38 15 6
2022 9290.09 0.02 9700.64 -2.99 26 )
2023 9723.74 0.01 10208.35 2.08 11 29
2024 9585.50 0.01 10247.09 247 16 17

Tabla 7.3: Tipo: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 3213.52 13.07 15893.59 60.25 280 74
2017 6770.74 2.74 46056.80 363.10 246 113
2018 3447.75 0.98 7085.19 -28.56 240 19
2019 5043.67 0.86 11398.85 14.93 229 121
2020 0872.86 0.40 16889.58 69.83 193 119
2021 6431.43 0.08 10206.02 2.62 164 137
2022 4401.16 0.24 8358.13 -15.96 206 38
2023 6367.30 0.14 12377.64 24.46 192 160
2024 5410.74 0.07 12316.58 23.17 206 108

Tabla 7.4: Tipo: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5167.93 8.10 13023.56 30.24 185 48
2017 3718.37 3.13 48630.04 390.33 272 61
2018 6767.12 0.42 8329.97 -16.70 118 0
2019 6821.97 0.58 11120.12 12.12 178 111
2020 3823.08 0.56 19261.18 94.21 237 55
2021 5615.92 0.09 9873.71 -0.44 184 68
2022 6250.49 0.15 8714.80 -12.13 137 4
2023 5162.66 0.16 11990.34 19.90 188 72
2024 4847.20 0.08 12046.29 20.46 204 7
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Tabla 7.5: Comparacion de estadisticas por periodo y método (Umbral de compra:

50)
Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas
20162024 0.00 0.00 0.00
ARIMA  2020-2024 0.00 0.00 0.00
20222024 0.00 0.00 0.00
20162024 3.12 15.00 19.78
Bollinger 2020-2024 1.22 16.20 18.00
2022-2024 0.52 17.67 17.00
20162024 56.32 219.56  94.33
GARCH 2020-2024 20.82 192.20 108.40
20222024 10.56 201.33 102.00
20162024 59.78 189.22  55.11
ROI 2020-2024 24.40 190.00  55.20
2022-2024 9.41 176.33  51.00
7.2. Cada cinco dias

Tabla 7.6: Tipo: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas
2016 9735.19 0.52 10194.04 1.94 2 3
2017 9909.36 0.06 10904.80 9.05 2 21
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 9236.73 0.21 10743.42 8.93 8 12
2020 9905.78 0.02 10480.43 4.80 1 6
2021 8778.79 0.03 10415.93 4.16 9 6
2022 9727.93 0.01 9930.69 -0.69 2 1
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 7.7: Tipo: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9648.28 0.84 10397.99 3.98 3 10
2017 9907.38 0.06 10771.56 7.72 1 7
2018 9320.50 0.11 9757.94 -2.42 5 3
2019 9591.12 0.05 9975.95 -0.24 3 1
2020 9884.61 0.01 10234.68 2.35 1 8
2021 9863.01 0.00 10004.88 0.05 1 0
2022 9315.07 0.02 9667.59 -1.98 ) 0
2023 9487.07 0.02 10386.39 3.86 4 4
2024 9737.87 0.00 10194.17 1.94 2 2

Tabla 7.8: Tipo: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 3690.46 12.26 14607.95 52.34 54 15
2017 9169.31 2.80 52795.86 442.73 48 24
2018 3885.34 0.90 7328.76 -24.67 45 3
2019 5180.27 0.84 11174.42 14.89 44 23
2020 59597.25 0.42 16071.26 65.17 40 23
2021 6172.00 0.09 10379.80 6.67 35 30
2022 3990.28 0.26 8398.74 -14.85 44 )
2023 9921.91 0.16 12732.44 29.07 39 30
2024 5466.21 0.07 12664.40 26.64 40 22

Tabla 7.9: Tipo: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5287.25 8.00 12415.81 25.88 36 11
2017 3095.44 3.21 53133.08 454.10 55 13
2018 6986.30 0.36 8377.02 -15.07 22 0
2019 6971.07 0.59 11188.70 15.02 36 24
2020 3910.06 0.55 17479.06 79.71 47 13
2021 5588.08 0.09 10111.61 5.45 37 12
2022 6032.22 0.15 8599.37 -12.81 29 1
2023 5248.19 0.16 12322.47 24.94 37 15
2024 4930.32 0.08 12509.09 26.83 40 14
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Tabla 7.10: Comparacion de estadisticas por periodo y método (Umbral de compra:
50)

Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas
2016-2024 3.52 2.44 4.67
ARIMA  2020-2024 1.25 2.40 2.60
2022-2024 -0.23 0.67 0.33
2016-2024 1.47 2.33 3.89
Bollinger 2020-2024 1.24 2.60 2.80
2022-2024 1.94 3.67 2.00
20162024 66.67 49.89  19.44
GARCH 2020-2024 22.94 39.60  22.60
20222024 13.62 41.00  19.00
2016-2024 67.12 37.67  11.44
ROI 20202024 24.82 38.00 11.00
2022-2024 12.99 35.33 10.00

7.3. Cada siete dias

Tabla 7.11: Tipo: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9815.05 0.49 10239.37 2.39 1 1
2017 10411.19 0.12 12211.90 24.51 2 30
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 9268.37 0.23 10968.55 9.69 6 9
2020 9874.80 0.03 10642.22 6.42 1 5
2021 8872.63 0.03 10568.62 5.69 6 1
2022 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2023 9812.07 0.01 10177.46 1.77 1 1
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 7.12: Tipo: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9837.37 0.39 10176.14 1.76 1 )
2017 9728.68 0.27 13682.71 36.83 2 4
2018 9619.01 0.05 9819.88 -1.80 2 1
2019 9423.08 0.07 9939.71 -0.60 3 0
2020 9632.22 0.04 10493.42 4.93 2 2
2021 9615.38 0.01 9972.73 -0.27 2 0
2022 9230.77 0.02 9637.22 -1.74 4 0
2023 9822.49 0.01 10123.11 1.23 1 3
2024 9638.91 0.01 10250.07 2.50 2 2

Tabla 7.13: Tipo: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 2567.37 14.43 14964.44 55.57 42 9
2017 4915.00 3.49 55990.70 494.19 40 11
2018 2885.85 1.06 7080.87 -27.83 37 1
2019 6331.88 0.71 11550.69 20.13 29 20
2020 7585.48 0.28 14255.50 45.22 21 22
2021 6373.48 0.08 10591.81 10.06 24 19
2022 4872.37 0.22 8585.94 -10.71 27 7
2023 3104.39 0.26 14323.51 48.96 40 10
2024 3607.66 0.10 13021.01 30.21 36 9

Tabla 7.14: Tipo: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5280.90 8.08 12216.91 24.56 26 8
2017 3038.10 3.24 50367.42 423.82 39 8
2018 6538.46 0.45 8313.62 -15.23 18 0
2019 6506.75 0.62 11040.21 12.57 27 15
2020 3947.68 0.56 17361.13 84.24 33 7
2021 5418.67 0.10 10320.98 9.53 27 8
2022 5961.54 0.16 8640.77 -11.90 21 0
2023 5072.97 0.16 12276.20 25.17 27 9
2024 4921.25 0.07 12028.95 22.65 28 11
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Tabla 7.15: Comparacion de estadisticas por periodo y método (Umbral de compra:
50)

Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas
20162024 5.83 1.22 5.22
ARIMA  2020-2024 3.62 1.60 1.40
2022-2024 0.59 0.33 0.33
20162024 4.42 2.11 1.89
Bollinger 2020-2024 1.33 1.80 1.40
2022-2024 0.66 2.33 1.67
20162024 73.20 33.33  12.00
GARCH 2020-2024 24.75 29.60  13.40
20222024 22.82 34.33 8.67
2016-2024 63.93 27.33 7.33
ROI 20202024 25.94 27.20 7.00
2022-2024 11.97 25.33 6.67

7.4. Cada 15 dias

Tabla 7.16: Tipo: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2017 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 8634.52 0.36 11223.87 17.12 5 5
2020 9728.81 0.07 10959.37 9.59 1 3
2021 9074.63 0.03 10511.23 5.11 3 5
2022 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 7.17: Tipo: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 9722.29 0.91 10422.84 8.76 1 )
2017 9727.63 0.16 12413.42 24.13 1 3
2018 9583.33 0.07 9806.53 -1.93 1 0
2019 9603.14 0.05 9950.68 -0.49 1 1
2020 9645.40 0.04 10418.09 4.18 1 3
2021 9583.33 0.01 10019.36 0.19 1 0
2022 9166.67 0.03 9673.24 -3.27 2 0
2023 9608.48 0.02 10257.22 2.57 1 1
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0

Tabla 7.18: Tipo: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 3959.04 11.51 12850.74 34.09 17 )
2017 10211.61 2.70 54734.02 525.53 15 9
2018 3333.33 1.00 6688.12 -27.04 16 0
2019 6190.53 0.78 11841.13 29.18 13 9
2020 2130.98 0.73 15496.31 77.10 19 2
2021 4966.28 0.11 10641.70 10.56 14 9
2022 3346.29 0.29 8365.99 -16.34 16 1
2023 6121.94 0.15 12458.68 29.75 13 10
2024 5783.11 0.07 12112.54 26.39 12 8

Tabla 7.19: Tipo: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 5623.33 7.57 11471.46 19.48 11 4
2017 3946.15 2.99 93217.30 480.55 17 6
2018 7083.33 0.37 8314.34 -16.86 7 0
2019 6237.00 0.76 11721.64 22.31 13 6
2020 2887.02 0.69 15497.96 77.12 18 4
2021 9768.87 0.09 10167.95 10.49 12 6
2022 6273.27 0.15 8796.38 -8.21 9 1
2023 9471.75 0.15 11758.28 28.27 12 8
2024 4851.01 0.08 12282.64 27.94 13 4

MCCAYE 72



7.5. CADA 30 DIAS
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Tabla 7.20: Comparacion de estadisticas por periodo y método (Umbral de compra:
50, fechas hasta 2024-12-11)

Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas
20162024 3.97 1.00 1.11
ARIMA  2020-2024 2.54 0.80 1.60
2022-2024 0.00 0.00 0.00
2016-2024 3.25 1.11 1.11
Bollinger 2020-2024 0.70 1.20 1.20
2022-2024 -0.23 1.00 0.33
20162024 69.33 14.44 6.56
GARCH 2020-2024 33.58 14.80 5.40
2022-2024 13.93 13.67 6.33
20162024 71.23 12.44 4.33
ROI 20202024 27.12 12.80 4.60
2022-2024 16.00 11.33 4.33

7.5.

Tabla 7.21: Tipo: ARIMA, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Cada 30 dias

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas
2016 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2017 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2018 9166.67 0.13 9646.57 -3.53 1 0
2019 9799.81 0.13 10763.34 7.63 1 4
2020 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2021 8716.09 0.04 10782.94 7.83 2 2
2022 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
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Tabla 7.22: Tipo: Bollinger, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2017 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2018 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2019 9245.91 0.09 9907.06 -0.93 1 1
2020 9324.12 0.08 10834.38 18.19 1 2
2021 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2022 9166.67 0.02 9527.25 -4.73 1 0
2023 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0
2024 10000.00 0.00 10000.00 0.00 0 0

Tabla 7.23: Tipo: GARCH, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total ($) Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 4765.78 10.40 12433.78 49.21 8 3
2017 7485.70 3.66 41410.85 386.59 9 3
2018 2540.85 1.11 6693.96 -26.97 9 1
2019 4040.33 1.00 11220.69 34.65 3 3
2020 1714.81 0.80 16675.90 122.35 10 1
2021 5110.92 0.12 11510.81 22.93 7 4
2022 4198.35 0.25 8369.40 -8.70 7 1
2023 4786.16 0.18 11669.46 16.69 7 1
2024 5410.31 0.08 12715.30 37.26 7 3

Tabla 7.24: Tipo: ROI, umbral de compra: 50, capital inicial: 10000 USD.

Fecha Capital Final (§) BTC Final Capital Total () Rendimiento (%) Compras Ventas

2016 6039.27 7.27 11400.05 24.36 5 1
2017 3764.95 3.51 36323.13 384.31 9 3
2018 5833.33 0.51 7716.31 -15.82 5 0
2019 7761.70 0.65 12385.86 48.63 6 4
2020 4033.64 0.60 15216.89 79.54 8 4
2021 7050.64 0.07 10923.13 29.94 ) 5
2022 6666.67 0.11 8497.91 -7.30 4 0
2023 4674.06 0.19 11605.60 39.27 7 3
2024 4166.67 0.09 12119.73 32.22 7 0
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Tabla 7.25: Resumen de rendimiento, compras y ventas promedio (Umbral de com-

pra: 50, fechas hasta 2024-11-26)

Método Periodo Rendimiento (%) Compras Ventas
2016-2024 1.20 0.44 0.67
ARIMA  2020-2024 3.13 0.80 0.80
2022-2024 0.00 0.00 0.00
20162024 0.94 0.33 0.22
Bollinger 2020-2024 2.29 0.60 0.60
20222024 -1.58 0.33 0.00
20162024 57.57 7.78 2.22
GARCH  2020-2024 68.27 7.60 2.00
20222024 15.41 7.00 1.67
2016-2024 68.35 6.22 2.22
ROI 20202024 34.73 6.20 2.40
2022-2024 21.40 6.00 1.00
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