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Abstract

This Final Degree Project explores the design and evaluation of algorithmic trading strategies for
Bitcoin using machine learning prediction models. In the context of a highly volatile and continuous
financial market, the study builds a robust and automated data processing pipeline, incorporating
technical indicators, macroeconomic variables, and engineered features derived from historical
price series. Several models are developed and tested, from simple regression trees to ensemble
techniques such as Bagging, Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost. These models aim
to predict directional movements of the price, particularly impulses and pullbacks, and are assessed
through tailored performance metrics like average return per operation and directional accuracy.
Furthermore, the study simulates both simple and adaptive investment strategies to evaluate the
predictive power of the models in real trading scenarios. The final model selection relies on a
forward-chaining cross-validation framework, focusing not only on profitability but also on
robustness against market volatility. The results lay the groundwork for future developments, such
as incorporating deep learning models, GARCH volatility models, and strategy segmentation
according to market regime (bullish, bearish, or sideways). This work highlights the potential of
machine learning for financial forecasting, as well as the challenges of building consistent and
interpretable models in dynamic and uncertain environments.

Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado explora el disefio y la evaluacion de estrategias de trading algoritmico
para Bitcoin utilizando modelos de prediccién basados en aprendizaje automatico. En el contexto
de un mercado financiero altamente volatil y continuo, el estudio construye una canalizacion
robusta y automatizada de procesamiento de datos, incorporando indicadores técnicos, variables
macroeconémicas y caracteristicas derivadas de series historicas de precios. Se desarrollan y
prueban varios modelos, desde arboles de regresidén simples hasta técnicas de ensamblado como
Bagging, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. Estos modelos tienen como objetivo
predecir los movimientos direccionales del precio, en particular los impulsos y retrocesos, y se
evalian mediante métricas de rendimiento disefiadas especificamente, como el retorno medio por
operacién y la precisién direccional.

Ademas, el estudio simula estrategias de inversién tanto simples como adaptativas para evaluar el
poder predictivo de los modelos en escenarios reales de trading. La seleccién final del modelo se
basa en un esquema de validacién cruzada con estructura temporal (forward-chaining),
enfocandose no solo en la rentabilidad, sino también en la robustez frente a la volatilidad del
mercado. Los resultados sientan las bases para desarrollos futuros, como la incorporacion de
modelos de aprendizaje profundo, modelos de volatilidad tipo GARCH y la segmentaciéon de
estrategias segun el régimen del mercado (alcista, bajista o lateral). Este trabajo pone de manifiesto
el potencial del aprendizaje automatico para la prediccion financiera, asi como los desafios de
construir modelos consistentes e interpretables en entornos dindmicos e inciertos.



1. Introduccién
1.1. Contexto y justificacion del estudio

El mercado de las criptomonedas ha tenido un gran crecimiento en los ultimos afios,
atrayendo a inversores, traders y entusiastas de todo el mundo. Con un mercado altamente volatil
y en constante evolucién, la capacidad de analizar y comprender los movimientos de precios se ha
vuelto esencial para tomar decisiones en este espacio financiero.

Para llevar a cabo un analisis riguroso y efectivo de este mercado, es fundamental contar
con una base de datos completa y bien estructurada que contenga datos histéricos de precios junto
con una variedad de indicadores técnicos relevantes. Estos indicadores proporcionan informacion
muy importante sobre la dinamica del mercado, ayudando a identificar patrones, tendencias y
posibles puntos de inflexion en el comportamiento de los activos digitales.

El presente Trabajo de Fin de Grado se desarrolla en el ambito del trading algoritmico, un
entorno que ofrece particularidades técnicas y estructurales que lo hacen especialmente atractivo
para el desarrollo y validacion de modelos predictivos avanzados mediante técnicas de machine
learning (Athey, S., & Imbens, G., 2019).

Una de las principales motivaciones para trabajar con este tipo de activos reside en que
este mercado opera de forma continua las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana (24/7). Esta
disponibilidad permanente de datos permite aplicar modelos de aprendizaje automatico sobre
series temporales mas densas y con mayor granularidad, lo que aumenta el potencial para
encontrar patrones temporales y oportunidades operativas.

Ademas, el ecosistema cripto se caracteriza por un alto grado de transparencia y
descentralizacién, lo cual permite el acceso a informacion que en los mercados tradicionales suele
ser privada o restringida (Nakamoto, S., 2008). En este sentido, cabe destacar la posibilidad de
consultar en tiempo real los denominados libros de 6rdenes (order books). Estos registros muestran
el conjunto de 6rdenes de compray venta abiertas para un activo, indicando tanto los precios como
los volumenes. El andlisis de estos datos puede aportar informacién clave sobre la presién de oferta
y demanda y detectar posibles zonas de liquidez o manipulacion de precios. Sin embargo, por
limitaciones técnicas y de presupuesto, esta fuente de datos no ha sido incorporada, pero
representa una via prometedora para futuras extensiones del modelo.

Asimismo, otro aspecto diferenciador del mercado de criptomonedas es la disponibilidad de
métricas derivadas del comportamiento interno de las propias redes blockchain, conocidas como
métricas on-chain (King, J. C., Dale, R., & Amig0, J. M. ,2024). Estas incluyen variables como el
volumen de transacciones en la red, la actividad de las carteras, el nUmero de direcciones activas
o la dominancia del Bitcoin frente al resto de criptomonedas (altcoins). Esta Ultima, por ejemplo,
permite identificar flujos de capital entre activos y fases de rotacibn de mercado, lo cual puede
mejorar la precisibn de los modelos predictivos. No obstante, debido a restricciones
presupuestarias y técnicas, este tipo de métricas no se han incluido en este trabajo. Se espera que,
en futuras investigaciones, con mayor disponibilidad de recursos y acceso a plataformas de pago,
puedan incorporarse estos datos para construir modelos mas robustos y representativos de la
dinamica real del mercado.

En resumen, la eleccién del mercado de criptomonedas responde tanto a motivos técnicos
(mayor disponibilidad y transparencia de los datos) como operativos (mercado ininterrumpido y
altamente dinamico), lo que lo convierte en un campo de pruebas ideal para evaluar la eficacia de
modelos de machine learning aplicados al trading algoritmico (Lopez de Prado, M. ,2018). La
riqgueza de fuentes de informacién accesibles como libros de 6rdenes, métricas on-chain, datos
histéricos y en tiempo real ofrece un marco idoneo para continuar desarrollando modelos
predictivos cada vez mas precisos y adaptativos.

Adicionalmente, otro factor clave en la decision de disefiar un algoritmo de trading radica
en superar una de las principales limitaciones del trading convencional: el gran factor emocional y
la constante de vigilancia de las operaciones u oportunidades. La toma de decisiones en los
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mercados financieros se ve perjudicada por el miedo, la aversién a la pérdida o la euforia, lo que
puede perjudicar a la estrategia inicial (Garcia, D., & Schweitzer, F. ,2015). Ademés, la naturaleza
impredecible y continua del mercado de criptomonedas exige una supervision constante, lo cual no
siempre es viable operar a mano. Por esto Ultimo, el desarrollo de un sistema automatizado permite
aplicar reglas objetivas y reproducibles, operando de forma continua sin intervencion humana. (U.S.
Senate Committee on Homeland Security and Governmental Affairs. ,2024). Por tanto, este
proyecto no solo busca optimizar los resultados operativos, sino también avanzar hacia un enfoque
mas racional, sistematico y escalable en la toma de decisiones de inversion (Pardo, A., 2020).

Si bien el analisis y modelado de variables financieras como las que aqui se presentan
podrian plantearse mediante series temporales, como modelos GARCH para capturar la volatilidad
condicional, 0 modelos ARIMAX para incorporar variables explicativas exégena, en este trabajo
hemos optado por un enfoque basado en modelos de machine learning. El motivo principal es por
la flexibilidad que estos modelos ofrecen para capturar relaciones no lineales y complejas entre
variables, y en la posibilidad de construir en cada instante del tiempo un conjunto de variables
explicativas que recogen la informacion pasada del mercado. Asi, cada observacion se trata como
un ejemplo independiente, aunque estructurado temporalmente, lo que permite aplicar técnicas
modernas de prediccion como son los arboles de regresion, Random Forest, Bagging, Gradient
Boosting o XGBoost.

1.2. Objetivo de la investigacidon
1.1.1. Objetivo general

El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar una estructura robusta de analisis
cuantitativo orientada a la prediccion de movimientos bursétiles, en particular impulsos y retrocesos
del precio, mediante la implementacion desde modelos méas simples como arboles hasta modelos
de aprendizaje automético como Gradient Boosting y XGBoost. Se busca establecer una
metodologia escalable que permita evaluar distintas estrategias de inversion algoritmica basadas
en predicciones, con el fin de construir las bases para futuras investigaciones.

1.1.2. Objetivos Especificos
Para lograr el objetivo general, se proponen los siguientes objetivos especificos:

e Determinar fuentes de recogida de datos: Investigar las posibles fuentes de recogida de
datos. Nos va a interesar que sean gratuitas y que puedan recogerse tanto datos historicos
como datos a tiempo real. Los historicos para la creacion de los modelos y los de tiempo
real para la puesta en practica en futuro las estrategias.

e Automatizacion del proceso de datos: Disefiar un algoritmo capaz de realizar la
extraccion de datos en tiempo real, su preprocesamiento e imputacion, y la creacion de las
variables y transformarlas para la posterior aplicacion en los modelos predictivos.

e Desarrollo de modelos de prediccidon: Implementar una serie de modelos predictivos con
complejidad creciente empezando por arboles de regresion, Bagging, Random Forest,
hasta Gradient Boosting y XGBoost para predecir impulsos y retrocesos de activos
financieros.

e Comparacién de estrategias de inversion: Simular y evaluar estrategias de inversién
algoritmica desde enfoques simples (entrada y salida fija tras X velas) hasta estrategias
mas complejas.

e Evaluacion cuantitativa de resultados: Analizar el rendimiento de los modelos utilizando
métricas disefiadas para cuantificar la calidad del modelo de inversion, como la rentabilidad
promedio por operacién (directional_error_test), porcentaje de operaciones acertadas en
datos de validacion y su relacion con la volatilidad del activo.

e Proyeccién futura: Sentar las bases para el desarrollo de sistemas mas complejos de
prediccion y gestion de sefales en mercados financieros, incorporando en futuras lineas de
trabajo redes neuronales profundas y técnicas avanzadas de ensamblado de modelos.



1.3. Hipotesis y preguntas de la investigacion orientadas a la prediccion

Para esta investigacion vamos a establecer las siguientes hipétesis, que se pondran a

prueba a lo largo del estudio de las predicciones y andlisis comparativo de modelos:

H1: Los modelos avanzados como Gradient Boosting y XGBoost presentan una mayor
capacidad predictiva para identificar impulsos y retrocesos en comparacién con modelos
mas simples como &rboles de decision o Bagging. Esto lo mediremos con la rentabilidad
promedio por operacion.

H2: Las estrategias de inversion que ofrecen mejores resultados son las méas sencillas o
tiene una gran importancia estudiar como ajustar diferentes parametros realizando
estrategias mas complejas.

1.4. Metodologia
1.4.1. Diseiio del estudio

En este estudio adoptaremos un enfoque mas cuantitativo, de tipo aplicado y caracter

experimental, en el que se implementa y valida un sistema automatizado de inversion, en un
mercado real. Se entrena un conjunto de modelos de prediccién sobre datos reales de mercado,
evaluando su rendimiento en condiciones similares a las de un entorno real.

1.4.2. Etapas metodolégicas

Extraccion y tratamiento de datos: Se implementa un algoritmo automatizado que recoge
datos en tiempo real, incluyendo precios, variables de contexto como el VIX y tipos de
interés.

Creacion de variables predictoras: Se generan variables derivadas de las variables de
los precios iniciales. Aqui nacen variables como los indicadores técnico y patrones de velas
desde la libreria ta-lib y variables construidas a mano como impulsos y retrocesos de
Fibonacci. Ademas, crearemos variables que capturan relaciones o sefiales potencialmente
no lineales con el objetivo de mejorar la calidad de las predicciones. Posteriormente, se
lleva a cabo una limpieza de datos y una imputacion adecuada para garantizar la
consistencia del conjunto. Y, por ultimo, ingenieria de variables para intentar reducir la
dimensionalidad de nuestra base de datos.

Construccién de modelos: Se construyen diferentes modelos con complejidad creciente:
e Arboles de decision

Bagging

Random Forest

Gradient Boosting

XGBoost

Disefio y evaluacidn de estrategias: A partir de las predicciones generadas, se disefian
varias estrategias de inversion simuladas, que van desde:
e Reglas simples: entrar al mercado y salir tras un numero fijo de velas.
e Reglas adaptativas: entrar en funcion de la sefial del modelo y salir en funcion de
condiciones adicionales (intervalos de confianza de prediccion, umbrales de perdida
maximo, tener en cuenta el coste por operacién para entrar a mercado...).

Métricas de evaluacién: Las estrategias se evallan con métricas orientadas a la aplicaciéon
real, como:

¢ Rentabilidad promedio por operacion (Directional_error_test)

e Porcentaje de operaciones rentables

¢ Diferencias significativas entre modelos (tests estadisticos)

e Correlacion de los resultados con la volatilidad del activo (volatility _rolling, hablamos

8



de ella en la pagina 27).
e Sesgo y varianza de las diferentes métricas con validacién cruzada temporal de
ventanas fijas.

6. Pruebas de automatizado: Estas pruebas de automatizacién de operaciones se pondrian
en marcha una vez encontremos una modelo de inversion rentable y estable. En este caso
lo dejamos como futuras lineas de investigacion.

2. Algoritmo de extraccion de datos
2.1. Fuentes de recogida de informacion

Como principal fuente de recogida de datos nos decantaremos por Binance. La eleccion de
Binance como fuente es por su posicion destacada en el mercado criptografico actual. Binance es
uno de los exchanges de criptomonedas mas grandes y populares del mundo, ofreciendo una
amplia gama de activos digitales y una sdlida infraestructura tecnologica.

Con un gran volumen de transacciones y liquidez en numerosos pares de trading, Binance
proporciona datos confiables y actualizados para andlisis y modelizacion en tiempo real. Como
plataforma centralizada, Binance opera dentro del marco legal establecido en las jurisdicciones
donde tiene presencia, cumpliendo con las regulaciones pertinentes para garantizar la seguridad y
transparencia de las operaciones realizadas en su plataforma.

En el contexto de analisis financiero y trading algoritmico, el acceso a datos en tiempo real
y a gran escala es fundamental. Una de las herramientas mas potentes para este fin son las API’s
(Application Programming Interfaces), que permiten la conexién directa entre un programa y un
proveedor de servicios de datos. A través de peticiones HTTP estructuradas, podemos solicitar
datos y recibirlos en formato estructurado (normalmente JSON), que luego puede procesarse
automaticamente (Binance, 2024).

Una API es un conjunto de reglas y definiciones que permiten que dos aplicaciones se
comuniguen entre si. En el contexto de los mercados financieros, muchas plataformas de trading
(como Binance, Coinbase, Alpha Vantage o Yahoo Finance) exponen APIs que permiten al usuario
acceder a:

e Precios histéricos y en tiempo real.

e Volumen y profundidad de mercado.

e Ejecucién de érdenes (si se usan claves privadas).
e Informacioén de indicadores técnicos, entre otros.

Binance proporciona una API publica para acceder a datos histéricos y en tiempo real de
distintos mercados (spot, futuros, etc.). Para la extraccion de datos se utiliza normalmente la API
REST, que permite:

e Obtener precios histéricos por velas (OHLCV).
e Acceder al Gltimo precio de un activo.
e Consultar el volumen, profundidad y spreads

Pandas DataFrame

HTTP Request = =
—_— | i igh | |
GET /api/v3/ktines7syCTCUSDT = {mestame|oren| e [Jow ficse
&interval=1h&limit=1000 = ["1924888600000","28842.97",°2851.09"

*28931.09%,'28952.87%, .1, B, *", ", ", I']
[«

Software Binance

» 16924896 28942 28566.87 ...
Client Server

Pandas DataFrame
llustracion 1. Ejemplo llustrativo Extraccion de datos - Binance



2.2. Diseno base de datos

Para construir la base de datos final, es necesario atravesar varias etapas fundamentales.
El proceso comienza con la extraccion de datos desde el exchange de Binance, centrados en las
cinco variables basicas que definen una vela japonesa en una temporalidad especifica, en este
caso una hora.

Ademads, se incorporan variables externas relevantes para el comportamiento del mercado,
como el indice de volatilidad VIX y las decisiones sobre tipos de interés.

A partir de esta informacion bruta, se inicia la creacion de variables derivadas mediante
distintas técnicas:

e Ajuste deindicadores técnicos en diferentes ventanas temporales, generando una nueva
variable por cada combinacién de indicador y ventana.

e Recodificacién de variables, que incluye tanto transformaciones como estandarizaciones
necesarias para su posterior analisis.

e Construccién de la variable objetivo, también mediante procesos de recodificacion y
analisis direccional del precio.

Una vez recogidas todas las fuentes, se realiza la imputacion de valores faltantes y
depuracion, para luego integrarlas en una base de datos principal unificada. Y por ultimo:

o Feature engineering, integrando distintas naturalezas de variables, como patrones de
velas, indicadores técnicos y sefiales implicitas en la evolucién de otras variables.

El resultado de todo este proceso es la base de datos final, lista para ser utilizada en
modelos predictivos. En los siguientes dos apartados veremos cOmo nace la base de datos, con
las variables sobre el precio necesarias para la creacién de los indicadores técnicos y como
ajustamos estas variables en funcién de una ventana de recogida de datos pasados.

2.2.1. Base de datos bruta

Obtendremos las siguientes variables de la llamada al servidor de Binance a través de la
API’s, en este caso me he decantado por velas de 1h (una hora):

Open: precio de apertura en la vela
High: maximo de la vela

Low: minimo de la vela

Close: precio de cierre

Volumen: volumen operado en la vela

Una vela japonesa es una representacion grafica utilizada en andlisis técnico para mostrar
la evolucién del precio de un activo financiero en una temporalidad especifica. Cada vela resume
cuatro precios clave: el precio de apertura (open), el precio de cierre (close), el precio méas alto
(high) y el precio mas bajo (low) durante ese intervalo, en este caso en intervalos de 1 hora.
Visualmente, la vela consta de un "cuerpo”, que va desde el precio de apertura hasta el de cierre,
y "sombras" o "mechas" que se extienden hasta el maximo y minimo alcanzado. Si el cierre es
mayor que la apertura, la vela suele representarse en color verde o blanco (vela alcista) y si el
cierre es menor, en rojo o negro (vela bajista). Este formato facilita la identificacion de patrones de
comportamiento del mercado, como impulsos, retrocesos 0 cambios de tendencia.

En segundo lugar, tendremos indicadores técnicos que calcularemos en funcién de las velas
pasadas, son herramientas basadas en datos histéricos de precios y volumen de un activo,
disefiadas para ayudar a tomar decisiones sobre posibles movimientos futuros del mercado. Debido
a que se calculan utilizando datos pasados, los indicadores técnicos hablan sobre el
comportamiento anterior del precio.
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Esto significa que, aunque pueden ofrecer sefiales sobre tendencias y patrones de
mercado, siempre estan un paso detras del precio actual. Los indicadores se utilizan para confirmar
movimientos del mercado, identificar tendencias, y predecir posibles reversiones, pero su
naturaleza retrospectiva significa que no pueden predecir el futuro con total seguridad, sino que
proporcionan probabilidades basadas en patrones histéricos. Para esta base de datos
dispondremos de mas de 140 indicadores técnicos que podremos utilizar para modelizar, los cuales
los encontraremos dentro de la libreria de ta-lib (TA-Lib).

Podemos encontrar diferentes tipos de indicadores técnicos en funcién de la naturaleza de
cada uno:

1. Indicadores de Tendencia: Estos indicadores ayudan a identificar la direccion general del
mercado, si esta en una tendencia alcista, bajista o lateral.
e Media Mavil (MA).
Media Movil Simple (SMA).
Media Movil Exponencial (EMA).
Indicador de Convergencia/Divergencia de la Media Movil (MACD).
Parabolic SAR.

2. Indicadores de Momentum: Estos indicadores miden la velocidad de los movimientos del
precio, ayudando a identificar si una tendencia es fuerte o débil.
e indice de Fuerza Relativa (RSI)
e Estocastico
¢ Indice de Movimiento Direccional (DMI)

3. Indicadores de Volatilidad: Estos indicadores miden la variabilidad del precio de un activo,
ayudando a los traders a comprender el riesgo y la magnitud de los movimientos de precios.
¢ Bollinger Bands
e ATR (Average True Range)

4. Indicadores de Volumen: Estos indicadores analizan el volumen de trading, ayudando a
confirmar la fortaleza de una tendencia.
¢ Volumen en Balance (OBV)
e Indice de Flujo de Dinero (MFI)

En tercer lugar, los patrones de velas japonesas. A diferencia de una vela japonesa
individual, estos patrones son herramientas graficas que recogen una ventana de velas pasadas,
estudiamos sus comportamientos para interpretar el sentimiento del mercado y anticipar posibles
movimientos de precio.

Sin embargo, debemos tener en cuenta lo siguiente; evaluar la confiabilidad del patrén en
funcion del contexto del mercado, también debemos combinar los patrones con indicadores
técnicos para validar las sefiales (Realizado posteriormente con las técnicas de Feuture
Engineering).

TA-Lib detecta mas de 60 patrones. Algunos de los utilizados seran:

1. Patrones de Reversion Bajista: Patrones que indican un cambio de una tendencia alcista
a una bajista.

e CDL2CROWS (Two Crows): Dos velas negras consecutivas tras una vela blanca.
Sefala agotamiento de la tendencia alcista.

e CDL3BLACKCROWS (Three Black Crows): Tres velas negras consecutivas con
minimos mas bajos. Confirma un cambio a una tendencia bajista.

e CDLDARKCLOUDCOVER (Dark Cloud Cover): Una vela negra cierra dentro del
cuerpo de la vela blanca anterior, indicando presion de venta.

o CDLEVENINGSTAR (Evening Star): Tres velas: una alcista, una doji/pequefia, y una
bajista, sefialando un posible cambio de tendencia.

¢ CDLHANGINGMAN (Hanging Man): Una vela con cuerpo pequefio y sombra inferior
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larga, en la cima de una tendencia alcista.

2. Patrones de Reversion Alcista: Patrones que indican un cambio de una tendencia bajista
a una alcista.
o CDL3WHITESOLDIERS (Three White Soldiers): Tres velas blancas consecutivas
con maximos mas altos. Sefala fortaleza alcista.
e CDLHAMMER (Hammer): Vela con un cuerpo pequefio y sombra inferior larga.
Aparece tras una tendencia bajista.
e CDLMORNINGSTAR (Morning Star): Tres velas: una bajista, una pequefia/doji, y
una alcista, indicando un posible cambio alcista.
e CDLPIERCING (Piercing Pattern): Una vela blanca cierra por encima del 50% del
cuerpo de una vela negra anterior.

3. Patrones de Continuacién: Patrones que sugieren la continuacién de una tendencia
actual.
e CDLMATHOLD (Mat Hold): Una pausa temporal durante una tendencia alcista,
seguida de una vela fuerte.
e CDLRISEFALLSMETHODS (Rising/Falling Three Methods): Una serie de velas
pequefias en direccion opuesta a la tendencia principal, que luego continta.

4. Patrones de Indecision: Patrones que reflejan la falta de direccion clara en el mercado.
e CDLDOJI (Doji): Cierre y apertura casi iguales, mostrando equilibrio entre
compradores y vendedores.
e CDLSPINNINGTOP (Spinning Top): Cuerpo pequefio con sombras largas, sefal de
indecision.
e CDLLONGLEGGEDDOJI (Long-Legged Doji): Doji con sombras muy largas,
mostrando alta volatilidad e indecision.

5. Patrones de Gaps: Patrones que aparecen con huecos entre velas consecutivas,
generalmente indicando fuerza de mercado.

e CDLTASUKIGAP (Tasuki Gap): Gap en la direccion de la tendencia, seguido de una
vela que cierra parcialmente el hueco.

o CDLGAPSIDESIDEWHITE (Up/Down-Gap Side-by-Side White Lines): Lineas
blancas que aparecen después de un gap, mostrando fuerza direccional. 6. Patrones
Especificos y Raros Patrones menos comunes que pueden sefalar situaciones
especificas.

e CDLABANDONEDBABY (Abandoned Baby): Doji aislado con gaps antes y después,
indicando reversion (alcista o bajista).

e CDLTRISTAR (Tristar Pattern): Tres dojis consecutivos que sugieren un cambio de
tendencia.

e CDLCONCEALBABYSWALL (Concealing Baby Swallow): Cuatro velas negras que
indican posible reversion alcista en tendencia bajista.

Otra variable que afiadiremos en nuestra base de datos son los retrocesos de Fibonacci.
Los retrocesos de Fibonacci son una herramienta clave en el analisis técnico, utilizada para
identificar posibles niveles de soporte y resistencia en los movimientos del precio de un activo.
Estos niveles se derivan de la famosa sucesion de Fibonacci y las proporciones matematicas
asociadas a ella, como 23.6%, 38.2%, 50%, 61.8% y 78.6%, las cuales reflejan &reas donde el
precio podria corregirse antes de continuar su tendencia inicial.

En esencia, los retrocesos de Fibonacci ayudan a comprender cémo los mercados
financieros tienden a moverse en patrones ciclicos, marcados por impulsos y correcciones. Su
flexibilidad para aplicarse en cualquier temporalidad los convierte en una herramienta indispensable
tanto para traders como para analistas cuantitativos.

Por altimo, nos fijaremos en algunas variables macroecondémicas de interés que nos pueden
aportar informacién acerca del sentimiento del mercado a nivel tradicional (para futuras
investigaciones nos gustaria afiadir mas variables macroeconémicas, como noticias, conferencias
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FED o BCE, valor de otros activos financieros, como SP500, el oro, NASDAQ, NVIDIA...):
e Decision de tipos de interés
e VIX (indice de Volatilidad SP500)

Para las variables macroecondémicas en funcion de la naturaleza de las variables tendremos
diferentes variantes:

» Tipos de interés: Para los tipos de interés recogeremos la decisién de los tipos de interés
por parte de la FED para las proyecciones a futuro ya sea a nivel mensual como anual. (['1
Mo', '3 Mo', '6 Mo', 'L Yr', '2 Yr, '3 Yr,'5Yr,'7 Yr,'10 Yr', '20 Yr', '30 Yr]). Estos datos se
actualizan cada cierto tiempo, siendo fechas concretas marcadas por la FED.

> VIX (indice de Volatilidad SP500): Uno de los indices mas importantes a nivel internacional
sobre las tecnologias, mostrando el sentimiento del mercado tradicional. Pues una forma
de medir este sentimiento es con el indice de volatilidad propio del SP500. Obtendremos
datos histéricos diarios. Tendremos la informacion de dicho indicador de forma diaria.

2.2.2. Ajuste de los indicadores técnicos y retrocesos de Fibonacci.

Indicadores técnicos

En la modelizacion de indicadores técnicos, ajustar los parametros en funcién de diferentes
temporalidades (cortas, medias y largas) es crucial para capturar informacién relevante en distintos
horizontes pasados. A continuacién, se describen los tipos de indicadores, los parametros
ajustados y qué ventajas, desventajas e informacion aportan en cada caso:

1. Indicadores de Tendencia: Estos indicadores miden la direccién general del mercado.
Ajustar su sensibilidad permite capturar tendencias méas rapidas o estables. Vemos sus
ventajas y desventajas en funcién de los pardmetros de recogida de datos:

e Cortas (5-15 periodos): Capturan cambios rapidos en la direccion de la tendencia.
» Ventajas: Detectan movimientos repentinos.
» Desventajas: Més ruido y sefales falsas.

e Medias (20-50 periodos): Proporcionan un equilibrio entre sensibilidad y
estabilidad.
» Ventajas: Buenas para identificar tendencias sostenidas.
» Desventajas: Pueden reaccionar lentamente a cambios bruscos.

e Largas (100-200 periodos): Filtran el ruido y muestran tendencias de largo plazo.
» Ventajas: Utiles para detectar tendencias estructurales.
» Desventajas: Muy lentos para reaccionar a nuevos movimientos.

2. Indicadores de Momentum: Estos indicadores miden la velocidad y fuerza de los
movimientos del precio, siendo sensibles a cambios repentinos:

e Cortas (7-14 periodos): Detectan sobrecompras y sobreventas en plazos breves.
» Ventajas: Permiten identificar reversiones rapidas.
» Desventajas: Pueden generar seiales falsas en mercados laterales.

e Medias (20-50 periodos): Suavizan las oscilaciones rapidas del mercado.
» Ventajas: Menos sensibles al ruido del mercado.
» Desventajas: Pueden ser menos efectivos en alta volatilidad.

e Largas (50-100 periodos): Muestran la direccion del momentum en tendencias
amplias.
» Ventajas: Mas confiables en mercados con movimientos estructurales.
» Desventajas: Pueden retrasarse en identificar oportunidades de corto plazo.
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3. Indicadores de Volatilidad: Evalian la magnitud del movimiento de los precios y su
dispersion.

e Cortas (10-20 periodos): Reflejan cambios de volatilidad a corto plazo.
» Ventajas: Utiles para detectar rupturas rapidas.
» Desventajas: Altamente sensibles al ruido.

e Medias (20-50 periodos): Capturan niveles moderados de volatilidad.
» Ventajas: Buenas para mercados equilibrados.
> Desventajas: menos Utiles en mercados muy externos.

e Largas (50-100 periodos): Miden la volatilidad estructural del mercado.
» Ventajas: Ayudan a identificar fases de alta o baja volatilidad.
» Desventajas: Pueden ignorar eventos recientes.

4. Indicadores de Volumen: Estos validan la direccion del movimiento con base en la
actividad del mercado.

e Cortas (diarios a 10 periodos): Detectan actividad inusual en horizontes breves.
» Ventajas: Capturan aumentos bruscos de interés.
» Desventajas: Sensibles a picos de volumen poco representativos.

e Medias (20-50 periodos): Suavizan picos de volumen, mostrando tendencias de
acumulacion.
» Ventajas: Confirmacion mas estable de movimientos.
» Desventajas: Pueden perder detalles intradias.

e Largas (50-100 periodos): Evaltuan tendencias estructurales de volumen.
» Ventajas: ldentifican acumulacion/distribucién prolongada.
» Desventajas: Poca utilidad en operaciones a corto plazo.

5. Indicadores de Fuerza: Miden la intensidad del movimiento en la direccién del precio.

e Cortas (5-15 periodos): Reflejan rapidamente cambios en la fuerza del mercado.
» Ventajas: Detectan rupturas en consolidaciones.
» Desventajas: Pueden ser muy volatiles.

e Medias (20-50 periodos): Ofrecen una vision mas estable de la fuerza del mercado.
» Ventajas: Mas confiables para tendencias intermedias.
» Desventajas: Menos sensibles a cambios abruptos.

e Largas (50-100 periodos): Reflejan la fuerza en movimientos estructurales.
» Ventajas: Confirman tendencias sostenidas.
» Desventajas: Responden lentamente a nuevos eventos.

Retrocesos de Fibonacci

Como bien explicamos antes estos niveles de posibles soportes y resistencias vienen de la
famosa sucesion de Fibonacci y las proporciones matematicas asociadas a ella, como 23.6%,
38.2%, 50%, 61.8% y 78.6%. Los cudles seran los puntos de posibles soportes o resistencias que
calcularemos para los diferentes valores de los pardmetros de recogida de los datos. Tendremos
las siguientes temporalidades:

» Cortas (Intradia o 1-2 dias): Namero de velas (observaciones): 24-48 velas. Ideal para
analizar movimientos recientes y rapidos dentro del dia.

» Medias (1-2 semanas): Numero de velas: 120-336 velas. Buenas para detectar
correcciones o retrocesos dentro de tendencias que se desarrollan durante varios dias. Los
retrocesos en esta temporalidad suelen alinearse con movimientos estructurales
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importantes.

Largas (1-3 meses): Numero de velas 720-2160 velas. Adecuado para identificar niveles
clave en tendencias estructurales a largo plazo. Ademas, es util para operadores de largo
plazo que buscan niveles estratégicos de soporte/resistencia que podrian marcar giros

importantes en la tendencia general.

2.3. Resumen codigo algoritmo:

El cddigo de la extraccion de la base de datos se encontrard en la ficha técnica junto a la
memoria del TFG, aqui se les muestra en una hoja, las funciones principales hechas en Python,

donde incluye la funcion de llamada al servidor de Binance:
(*Cédigo detallado en el ANEXO1)

1. Configuracion de la conexion a Binance:

exchange = ccxt.binance()

symbol = "BTC/USDT' # Activo del gque quieres obtener datos

timeframe = "1h' & Intervalo de velas, puede ser "Im", "5m', '1h", '1d°', etc.
limit = 1eed & Limite de velas por solicitud (mdximo 188@ en Binance)
max_records = 5888 # Numero mdximo de registros que deseas obtener

2. Algunas funciones principales de recogida y organizacion de datos:

def data_history(symbol, timeframe, since=None, limit=1imit, max_records=max_recor
all _data = []

while len(all_data) < max_records:
ohlev = exchange.fetch_ohlev(symbol, timeframe, since=since, limit=1limit)
if len{ohlecv) == @8:
break
all_data.extend(ochlcv)
since = since = chlev[-1][@] + (ohlcv[1][@] - ohlev[@][@]) # Incrementar
# Incrementar para evitar duplicados
if len{ohlecv) < limit:
break
time.sleep(exchange.ratelLimit / 18088) # Respetar el Llimite de velocidad d
return all_data[ :max_records]

3. Obtenemos los datos:

timeframe = "1h'
df = rep_data_history(symbol, timeframe)

#Verificar si hay huecos entre fechas
verificar_saltos(df, timeframe)

#Probar el relleno de huecos
df = rellenar_huecos(df, timeframe)

#Comprobar que se han [lenado correctaomente
verificar_saltos(df, timeframe)

4. Funciones de calculos de las variables de Indicadores Técnicos — Talib
(*Cédigo de las funciones en la ficha técnica)
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5.

6.

7.

import warnings
warnings.filterwarnings( ignore')
df = moving_average(df)

df = rsi(df)

df = bellinger_bands(df)

df = parabolic_sar(df)

df = macd(df)

df = stoch(df)

df = adx_dmi(df)

df = add_atr(df)

Funcion para identificar los patrones de velas — Talib
df = add_candlestick_patterns(df)
Funcién para realizar las proyecciones Fibonacci

df = add_multiple fibonacci_retracements(df)

Funcién web scraping tipos de interés - US Department of The Treasury

Dado que estos datos no se encuentran disponibles directamente a través de una API de

acceso libre, se ha optado por utilizar técnicas de web scraping para su recopilaciéon. En concreto,
los datos se extraen de la pagina oficial del U.S. Department of the Treasury
(https://home.treasury.gov), que publica diariamente los tipos de interés correspondientes a los

diferentes tramos de vencimiento de los bonos del Tesoro.
El proceso de scraping se estructura en varias etapas:

1.

arwnN

Acceso y obtencion del HTML de la pagina web mediante peticiones HTTP personalizadas
con cabeceras dinamicas (User-Agent aleatorio).

Identificacién de los afios disponibles para descargar datos histdricos.

Localizacidon y extraccion del enlace de descarga en formato CSV.

Automatizacion de descargas por afio e incorporacion de cada tabla a una lista.
Unificacién de las tablas anuales en un Unico DataFrame que se ordena cronolégicamente
por fecha.

Este proceso permite contar con una base robusta y actualizada de los tipos de interés

diarios de Estados Unidos, que seran utilizados como variables explicativas en los modelos de
prediccién. A continuacion, se muestra una representacion visual simplificada del flujo de trabajo
seguido para la extraccion de estos datos:

8.

Web
Government scraping Interest rates
website

llustracion 2. Ejemplo llustrativo Extraccion Tipos de Interés Treasury US

df _tipos = get_interest _rate()

Funcién para afadir datos histéricos VIX(Sp500):
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https://home.treasury.gov/

vix_data_sorted = load_and_sort_vix_data()

vix_data_sorted.head()

Date OPEN_VIX HIGH_VIX LOW_VIX CLOSE_VIX
6802 2017-01-03 14.07 14.07 12.85 12.85
6803 2017-01-04 12.78 12.80 11.63 11.85
6804 2017-01-05 11.96 12.09 11.40 11.67
6805 2017-01-06 11.70 11.74 10.98 11.32

6806 2017-01-09 11.71 12.08 11.46 11.56

3. Estudio preliminar y depuracién de la informacién.

La limpieza e imputacion de datos es una fase fundamental dentro del flujo de analisis
cuantitativo y modelizacion.

Primero haremos un estudio de depuracion de datos de las bases de datos, tenemos la
primera correspondiente a las variables que nacen de la base de datos pura de origen de extraccion
de datos de la plataforma de Binance; la segunda los tipos de interés del Departamento del Tesoro
de los Estados Unidos (US Department of the Treasury); y la tercera de la extracciéon de la variable
macroeconomica del VIX.

Una vez tenemos limpios los DataFrame los uniremos, sacaremos algunos graficos de
algunas de las variables de nuestra base de datos y por ultimo recodificaremos algunas variables.

3.1. Estudios y depuracion de datos.
3.1.1. Datos perdidos de la API de Binance

Durante la recoleccion de datos de mercado (OHLCV) mediante la API de Binance, se han
identificado ciertas ventanas horarias con datos ausentes. Esto ocurre de forma esporadica debido
a caidas en los servidores o interrupciones temporales en el servicio de la API. Ademas de haber
saltos temporales.

Para solventar este problema, se ha implementado un algoritmo en Python que primero
verifica los saltos de tiempo y luego rellena los huecos con el dltimo dato disponible (forward-fill).
Este método asegura la continuidad temporal de las observaciones, sin introducir nuevos valores
estimados artificialmente.

(*Cédigo de todas las funciones detallas, depuracién, imputacién, recodificacion y organizacién en
la ficha técnica — ANEXO1)

3.1.2. Datos perdidos Tipos de Interés del Tesoro de EE.UU

Los datos de tipos de interés se han obtenido desde la fuente oficial del Departamento del
Tesoro de los Estados Unidos (US Department of the Treasury). Durante la integracion de estos
datos, se ha observado que algunas variables presentan una alta tasa de valores faltantes, en
especial:

e Tipo deinterés a 2 meses — 31.36% de valores perdidos.
e Tipo de interés a 4 meses — 76.37% de valores perdidos.

Dado el alto grado de incompletitud y que tenemos otras variables sin missing o con pocos
missing con gran multicolinealidad con ellas, hemos decidido eliminarlas de la base de datos.

3.2. Integracion de Todos los DataFrames

La integracion de los datos de mercado (Binance), tipos de interés (Treasury) y VIX se
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realiza de forma automéatica mediante un algoritmo que unifica todas las tablas en un dnico
DataFrame final, alineado por timestamp y consistente a nivel temporal.

open  high low close volume timestamp2 SMA5 EMAS

@b D VIX

Binance Web US
AP| Treasury 2017-03-
17 426148 431362 426132 430883 AT.181009 17395166667 Natd NaN
04:00:00

timestamp

2017-08-
17 430883 432869 420137 431532 23234916 17395208333 NalM Nal
05:00:00

Removal of
columns with
missing values

Imputation
of missing
values

2017-08-
17 433029 434545 430937 432435 7.229691 17395250000 Nal Nal
06:00:00

2017-08-
17 431662 434999 428741 4349.99 4443249 17395291667 NalN Nah

: 07:00:00
Single
DataFrame 2017-08-
17 433332 437785 433332 436069 0972807 17395333333 4331836 4331836 <

08:00:00

S rows x 313 columns

llustracion 3. Ejemplo llustrativo Unién Bases de Datos

3.3. Base de datos primera fase

Después de esta primera fase de la construccion de nuestra base de datos acabamos con
datos que van desde el primer dato histérico que nos ofrece Binance, timestamp = 2017-08-17
04:00:00, hasta timestamp = 2024-12-09 11:00:00, siendo un total de 64111 observaciones.

El conjunto de datos empleado en este trabajo consta de un total de 314 variables. A
continuacion, se presenta una clasificacion de dichas variables segun su naturaleza:

1. Variables de precio y volumen (6 variables)
timestamp, open, high, low, close, volume: representan la informacion OHLCV (Open, High,
Low, Close, Volume) junto con el timestamp original y transformado.

2. Medias moviles (28 variables)

Simples (SMA), Exponenciales (EMA), Ponderadas (WMA) y Suavizadas (SMMA) para los
periodos 5, 7,9, 14, 24,48y 72.
Total: 4 tipos x 7 periodos = 28 variables.

3. indice de Fuerza Relativa (RSI) (30 variables)

Calculado sobre el precio de cierre y el precio tipico, para periodos 5, 9, 14, 20 y 30.
Para cada combinacion se incluyen 3 variables: el valor del RSI, una sefial de sobrecompra
(Overbought) y una sefal de sobreventa (Oversold). El valor de sobreventa se afiade cuando el
RSI toma valores por debajo de 30 y sobrecompra cundo esté por encima de 70.
Total: 2 tipos de precio x 5 periodos x 3 sefiales = 30 variables.

4. Bandas de Bollinger (15 variables)
Limites superior, medio e inferior para periodos 5, 10, 14, 20y 30.
Total: 5 periodos x 3 bandas = 15 variables.

5. Parabolic SAR (9 variables)

Valores del SAR, sefial de si estd por debajo del precio, y cambio de tendencia para 3
configuraciones distintas (lenta, estandar y rapida).
Total: 3 configuraciones x 3 sefiales = 9 variables.

6. MACD (5 variables)

Linea MACD, sefial, histograma y dos sefiales adicionales (MACD_above_signal,
MACD_cross_signal). La primera indica si el MACD esta por encima o por debajo de la linea de
sefial. Mientras que la segunda es si el MACD cruza la linea de la sefial.

7. Estocéstico (STOCH) (54 variables)
Se incluyen los valores %K y %D, sefiales de sobrecompra y sobreventa, y cruces alcistas
y bajistas para multiples combinaciones de paradmetros:
Combinaciones: (5,3), (5,5), (5,9), (9,3), (9,5), (9,9), (14,3), (14,5), (14,9).
Total: 9 combinaciones x 6 variables por combinacion = 54 variables.
18



8. Indicador Direccional (DMI)y ADX (27 variables)

Calculado para periodos 7, 14 y 21, incluyendo dmi_plus, dmi_minus, adx. Tendremos
cruces alcistas/bajistas, Fuerza de la sefial, tendencia fuerte y ausencia de tendencia, confirmacién
de tendencia
Total: 3 periodos x 9 variables = 27 variables.

9. ATR (Average True Range) (56 variables)
Periodos: 5, 14, 20, 30 y 50.

10. OBV (On Balance Volume) (3 variables)
Valor bruto (OBV), escalado (OBV_scaled) y divergencias (OBV_Divergence).

11. Patrones de Velas Japonesas (64 variables)

Detectados mediante funciones de la libreria TA-Lib, incluye patrones de reversion,
continuacion 'y consolidacion como CDLENGULFING, CDLDOJI, CDLMORNINGSTAR,
CDLSHOOTINGSTAR, entre otros.

Total: 64 patrones individuales.

12. Retrocesos de Fibonacci (60 variables)
Calculados sobre ventanas de 24, 48, 120, 336, 720 y 1440 velas.
Para cada ventana se incluyen: el maximo y minimo local, niveles del 0%, 23.6%, 38.2%, 50%,
61.8%, 78.6% y 100%.
Total: 6 ventanas x 10 variables por ventana = 60 variables.

13. Tipos de Interés del Tesoro de EE. UU. (12 variables)
Bonos a vencimientos de: 1 mes, 3 meses, 6 meses, 1, 2, 3, 5, 7, 10, 20 y 30 afos.

14. indice de Volatilidad (VIX) (4 variables)
Precio de apertura, maximo, minimo y cierre del VIX: OPEN_VIX, HIGH_VIX, LOW_VIX,
CLOSE_VIX.

Esta estructura de datos permite una modelizacion robusta, integrando madltiples
dimensiones del comportamiento del precio, la tendencia, la volatilidad y la psicologia del mercado.
La riqueza de variables ofrece un entorno 6ptimo para el desarrollo y la evaluacién de modelos
predictivos en finanzas cuantitativas.

3.4. Algunos graficos ilustrativos de las variables

1. Gréfico de la evolucién del activo histéricamente mediante velas japonesas (Open, High, Low,
Close)

Grafico de velas

100000

80000 |

60000

Precio

40000

20000

& F

Fecha

llustracion 4. Evolucion Precio Bitcoin 2017-2024
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2. Indicadores técnicos Medias Moviles. Ej.: periodo = 14

Precio y medias méviles desde 2024-08-01 01:00:00 hasta 2024-08-15 01:00:00

65000
62500
G0000
2
E 57500
55000
32500
Medias méviles
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50000 EMA_14
— WAL
ar G"xP 6?'@ 6‘& & 000 -@00
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e9 . . o = w® °

llustracion 5. Ejemplo Indicador Técnico Medias Moviles - periodo =14

3. Indicadores técnicos. Ejemplos: RSI, STOCH_SLOWK, STOCH_SLOWD, ADX, DMI_PLUS,
DMI_MINIUS
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llustracion 6. Ejemplo Indicadores técnicos

4. Patron de reversion bajista: CDLEVENINGSTAR (Evening Star), patron de reversiéon alcista:
CDLHAMMER (Hammer), patrén de continuacién: CDLRISEFALL3METHODS (Rising/Falling
Three Methods), patrén de indecision en el mercado: CDLDOJI (Doji) y patrén de fuerza/Gaps:
CDLTASUKIGAP (Tasuki Gap)
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llustracion 7. Ejemplos Patrones Velas
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5.Retrocesos de Fibonacci y Volumen: Pardmetro 336 y VIX(Sp500).

Grafico de Velas con Retrocesos de Fibonacci (336)
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llustracion 8. Ejemplo Retroceso de Fibonacciy Evolucién VIX

2023

6. Evolucion de los tipos de interés.

Daily Interest Rate
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llustracion 9. Evolucion tipos de interés US

(Resto de graficos junto con analisis en el anexo 2).

3.5. Recodificaciones variables

Para adaptar nuestra base de datos al contexto de operacién en tiempo real y facilitar el
aprendizaje de patrones por parte de los modelos predictivos, se realiza un proceso de
recodificacion de las variables. Este proceso se estructura en tres etapas principales:

3.5.1. Eliminacion de variables no disponibles

Se eliminan todas aquellas variables que contienen informacién futura que no estara
disponible en el instante de toma de decisiones, es decir, a tiempo real. Especificamente, se
descartan las columnas asociadas al precio de cierre, maximos y minimos del periodo actual (close,
high, low), asi como otras variables auxiliares que no aportan valor al modelo en produccién, como
index_x, index_y, timestamp2, y algunos precios del VIX (HIGH_VIX, LOW_VIX, CLOSE_VIX).

3.5.2. Desplazamiento de la informacién una observacion hacia el futuro

Con el objetivo de simular un entorno operativo real, toda la informacién técnica disponible
(salvo el precio de apertura open, el timestamp y OPEN_VIX) es desplazada una fila hacia adelante.
Esto asegura que en un instante t, las variables predictoras contienen Unicamente la informacién
que estaria disponible en el instante t-1, es decir, justo antes de tomar la decision.
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3.5.3. Recodificacién de variables técnicas en términos relativos al precio de apertura

Para facilitar el aprendizaje de patrones generalizables (y no memorizar valores absolutos de
precios), las variables técnicas que representan niveles de precios son transformadas en
porcentajes relativos al precio de apertura (open). Esta transformacion se aplica sobre diferentes
grupos de indicadores:

e Medias moéviles: Las variables SMA, EMA, SMMA y WMA para distintos periodos se
recodifican como el porcentaje de desviacion respecto al precio de apertura.

e Bandas de Bollinger: Se calcula la distancia relativa del precio de apertura a los tres
niveles caracteristicos de las bandas (superior, media, e inferior), para diferentes ventanas
temporales.

e Parabolic SAR: Se transforma la distancia entre el open y los distintos niveles del SAR en
términos porcentuales, lo que permite capturar sefiales de cambio de tendencia de forma
estandarizada.

e Retrocesos de Fibonacci: Tanto los niveles extremos (fib_high, fib_low) como los niveles
intermedios de retroceso (0%, 23.6%, 38.2%, etc.) son recodificados en términos
porcentuales respecto al open. Esto permite analizar la posicion del precio relativo a niveles
clave del andlisis técnico a lo largo de diferentes escalas temporales (24, 48, 120, 336, 720
y 1440 observaciones previas).

3.5.4. Generacion de la Variable Objetivo (target_pct)

Con el objetivo de modelar la evolucién futura del precio en un contexto de trading
algoritmico, se crea una variable objetivo (target) que representa la variacion porcentual del precio
de apertura 6 horas en el futuro, con respecto al precio de apertura actual. Esta variable se define

Ccomo:
open; o — open;

target,. = open
t

Esta definiciobn permite a los modelos anticipar tanto la direccion como la magnitud del
movimiento del activo a corto plazo, en un marco de decisién que simula condiciones reales de
mercado.

La eleccion de un horizonte de 6 horas se adopta como un punto intermedio entre una
prediccién demasiado inmediata (ruidosa e inestable) y una demasiado lejana (mas incierta y
dependiente de factores externos). Este horizonte se considera razonable como prueba inicial,
permitiendo evaluar el comportamiento del modelo sin necesidad de esperar una ventana
excesivamente prolongada.

Cabe destacar que esta estructura es completamente flexible: el algoritmo de
procesamiento esta disefiado para generar datos a distintas temporalidades y construir modelos
con diferentes horizontes de prediccién, por lo que en etapas posteriores se podran realizar
comparaciones con ventanas mas cortas (por ejemplo, 1 o0 3 horas) o mas largas (por ejemplo, 12
0 24 horas), en funcion del objetivo estratégico del modelo y del tipo de operacion que se desee
simular (scalping, swing trading, etc.)

3.5.5. Eliminacién de Observaciones Iniciales

Como parte del preprocesamiento final, se eliminan las observaciones correspondientes a
los dos primeros meses de datos histéricos. Esta decision responde al hecho de que varios de los
indicadores calculados, especialmente aquellos que requieren ventanas temporales extensas
como las proyecciones de retrocesos de Fibonacci, no pueden computarse de forma fiable hasta
haber acumulado al menos 1440 observaciones (equivalente a 60 dias si trabajamos con datos
horarios). Mantener esas observaciones iniciales generaria valores nulos en muchas variables, lo
cual afectaria negativamente el entrenamiento del modelo.
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Tras la recodificacion de la base de datos pasamos de 314 variables a 295 y de 64111
observaciones a 62565. Para acabar con el procedimiento de la construccion de la base de datos
pasamos a la ultima parte de ingenieria de variables.

4. Feuture Engineering

En este bloque, nos centraremos en la creacién de variables, combinando indicadores
técnicos y patrones de velas con diferentes configuraciones de velocidad y ventanas temporales.
El objetivo es generar alertas de sobrecompra, sobreventa, cambios de tendencia y continuaciones,
integrando multiples sefiales para obtener una representacion mas fiable del comportamiento del
mercado. A través de estas transformaciones, intentaremos mejorar la calidad de las variables
utilizadas en los modelos y, en consecuencia, optimizar la prediccion de los movimientos del precio
de Bitcoin, reduciendo el nUmero de variables de nuestra base de datos.

Ademads, reduciremos la dimensionalidad de nuestra base de datos ya que resumiremos
todas las sefiales de indicadores técnicos y patrones de velas en estas variables nuevas.
(*Cdédigos de construccion de estas variables en ANEXO1)

4.1. Construccién de la variable Sobrecompra y Sobreventa

Para intentar mejorar una posible deteccion de condiciones de mercado en
sobrecompra/sobreventa, desarrollaremos una variable compuesta denominada sobrecompra y
sobreventas. Esta variable integrar multiples sefiales provenientes de indicadores técnicos y
patrones de velas, combinando distintos enfoques para capturar con mayor precision los momentos
en los que el precio podria estar en niveles extremos.

En su construccion, utilizaremos los siguientes elementos:

e indice de Fuerza Relativa (RSI): Se considerar el RSI basado en el precio de cierre y en
el RSI_typicalprice, utilizando ventanas de 5, 9, 14, 20 y 30 periodos para evaluar diferentes
horizontes temporales de sobrecompra y sobreventa.

o Estocastico: Se incorporaran sefiales de sobreventa del Estocastico, con parametros de K
= 5, 9 y 14 periodos, con el objetivo de capturar condiciones en las que el retroceso del
precio comienza a debilitarse. En caso contrario, sefiales de sobrecompra del Estocastico
con el objetivo de detectar debilidad en el impulso del precio.

e Patrones de velas de sobrecompra/sobreventa: Se incluiran patrones caracteristicos de
agotamiento alcista, como Tres Soldados Blancos, Marubozu, Kicking y otros previamente
identificados, que histéricamente han mostrado sefales de reversion bajista. Y otras que
han mostrado una reversién alcista con sefiales de sobreventa como son los patrones
Hammer, Hammer invertidos, Morning Dojistar...

Para adaptar esta variable a distintos escenarios de mercado, se implementaran tres niveles
de sensibilidad, definidos en funcién de los valores de K en los indicadores técnicos:

e Pequefio (rapido): Se utilizaran ventanas de K = 5y 9 periodos, lo que permitir capturar
sefales mas rapidas y frecuentes, adecuadas para movimientos de corto plazo.

e Mediano (intermedio): Se consideraron valores de K = 14 periodos, proporcionando un
equilibrio entre sensibilidad y robustez.

e Grande (lento): Se emplearan ventanas de K = 20 y 30 periodos, lo que filtrar sefiales mas
volatiles y detectar técnicamente situaciones de sobrecompra sostenida.

La combinacién de estos indicadores y patrones en una técnica variable permitir mejorar la

identificacion de condiciones de sobrecompra o sobreventa, facilitando su integracion en modelos
de prediccién y optimizando la deteccidn de posibles cambios de tendencia en Bitcoin.

4.2. Construccion de la variable Change_trend_bull y Change_trend_bear

Uno de los aspectos clave en el analisis de los movimientos del mercado es la identificacion
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de cambios de tendencia, tanto al alza como a la baja. Para mejorar la capacidad predictiva de
nuestro modelo, generaremos dos variables: change_trend_bull para detectar transiciones hacia
una tendencia alcista y change_trend_bear para identificar cambios a una tendencia bajista.

Estas variables estaran construidas a partir de multiples sefiales como el Parabolic SAR,
gque sefiala cambios de tendencia cuando sus valores cruzan el precio; el cruce alcista o bajista del
Estocastico, que identifica momentos en los que el precio gana o pierde momentum; los cruces en
el MACD, que marcan transiciones de impulso cuando la linea MACD cruza su sefal; y el cruce en
el DMI, que mide la fuerza direccional de la tendencia a partir del +DI y -DI. Ademas,
incorporaremos patrones de velas japonesas asociados a cambios de tendencia.

4.3. Construccion de la variable trend_cont_bull y trend_cont_bear

Una vez identificado un cambio de tendencia en el precio de Bitcoin, es fundamental evaluar
si dicha tendencia tiene probabilidades de continuar o si, por el contrario, puede debilitarse. Para
ello, construiremos variables que capturen la fortaleza y confirmacion de la tendencia utilizando
multiples indicadores técnicos. Definiremos dos variables principales:

trend_cont_bull: Indica la continuaciéon de una tendencia alcista.
trend_cont_bear: Indica la continuacién de una tendencia bajista.

Para detectar estas continuaciones, combinaremos diversos factores clave:

e MACD Above Signal: En una tendencia alcista, si el MACD se mantiene por encima de su
linea de sefial, esto sugiere que la presibn compradora sigue dominando. De manera
analoga, en una tendencia bajista, si el MACD se mantiene por debajo de su sefial, la
presiéon vendedora sigue siendo fuerte.

e ADXYy Fortaleza de Tendencia: Utilizaremos el ADX para determinar si la tendencia es lo
suficientemente fuerte como para continuar. Un ADX alto indica una tendencia salida,
mientras que un ADX bajo sugiere posible debilitamiento.

e Confirmacién de Tendencia con ADX: Ademas de medir la fortaleza de la tendencia,
verificaremos si el ADX respalda la direccién predominante.

Patrones de Velas: Incorporaremos patrones de velas que indiquen confirmacién de
continuacion alcista o bajista, asegurando que la variable integre sefiales adicionales del mercado.

4.4. Base de datos final tras la creacion de las nuevas variables

Como paso final del proceso de ingenieria de variables (feature engineering), se llevo a
cabo una depuracion y sintesis de las sefiales derivadas de indicadores técnicos y patrones de
velas japonesas. Inicialmente, la base de datos contenia 295 variables, de las cuales 122
correspondian a sefiales binarias relacionadas con condiciones especificas de indicadores técnicos
(por ejemplo, sobrecompra, sobreventa, cruces de medias moviles, divergencias) y patrones de
velas (como envolventes, martillos, estrellas, etc.).

Sustituidas estas por un conjunto de 26 variables categoéricas sintetizadas, disefiadas para
capturar la informacién clave de manera més eficiente. Estas nuevas variables resumen las sefales
mas relevantes bajo cuatro grandes categorias: sobrecompra, sobreventa, cambios de tendencia
y continuacion de tendencia.

Esta consolidacion permite mantener la informacién esencial para la modelizacion,
reduciendo el riesgo de sobreajuste y mejorando la interpretabilidad del modelo. Como resultado
de esta depuracion, la base de datos final quedé compuesta por un total de 199 variables,
optimizadas para su uso en modelos predictivos. Aun asi, sigue siendo una base de datos con una
alta dimensionalidad, realizaremos un analisis factorial para ver si conseguimos reducir la
dimensionalidad.
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5. Reducir dimensionalidad con analisis factorial

En este apartado vamos a intentar solucionar el problema de la alta dimensionalidad de
nuestra base datos. Para ello vamos a realizar un analisis Factorial Mixto. El analisis serd mixto ya
gue aparte de tener variables numéricas también tenemos variables categéricas y nos gustaria que
se tuviera en cuenta su naturaleza a la hora de realizar el andlisis factorial.

El criterio utilizado es el porcentaje de variabilidad acumulado. Esto nos interesa que sea lo
mas elevado posible ya que el minimo de informacion pérdida nos puede llevar a fallos en la
prediccidn y por tanto pérdidas econdmicas. Para este caso nos quedaremos con un 98% de la
variabilidad.

Una vez seleccionado los factores, veremos en aquellos que acumulan una mayor
variabilidad de la base de datos y por tanto explicabilidad, veremos que variables explican a cada
dimension.

5.1. Analisis Factorial Mixto (FAMD)

data_factorial <- data_recodificado |>
select(-c('open', 'target_pct'))
res.famd <- FAMD(data_factorial, ncp= ncol(data_factorial), graph = FALSE)

Sacamos los autovalores asociados a cada uno de los factores, junto con la varianza
explicada por cada uno y la acumulada:

Dim.1 74,077 25,369 25,37
Dim.2 19,542 6,692 32,06
Dim.3 18,530 6,346 38,41
Dim.4 11,826 4,050 42,46
Dim.5 11,416 3,910 46,37
Dim.6 8,422 2,884 49,25
Dim.7 7,678 2,630 51,88
Dim.8 4,672 1,600 53,48
Dim.9 4,409 1,510 54,99
Dim.10 4,025 1,378 56,37
Dim.125 0,306 0,105 97,87
Dim.126 0,283 0,097 97,97
Dim.127 0,281 0,096 98,06
Dim.128 0,270 0,093 98,15
Dim.129 0,262 0,090 98,24
Dim.130 0,245 0,084 98,33

llustracion 10. Resultados autovalores Andlisis Factorial Mixto

Podemos ver que podemos reducir la dimension de nuestra base de datos a casi la mitad
que vamos a tener explicado a casi el 98% de la variabilidad de nuestros datos. Por lo tanto,
volvemos a realizar el analisis factorial quedandonos con 128 factores.

Los porcentajes de inercia explicados por cada dimension FAMD:
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fviz_eig(res.famd, ncp = 40)

Scree plot
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llustracion 11. Porcentaje de inercia explicado por cada dimension

Representamos las variables de las primeras dimensiones:

# contribution To the first dimension # Contribution to the first dimension
fviz_contrib(res.famd, “var”, axss = 1, top = 15) fviz_contrib(res.fand, "var”, axes = 2, top = 15)
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llustracion 12. Representaciones variables en las 4 primeras dimensiones

Una de las caracteristicas del analisis factorial es que podemos interpretar las dimensiones,
aqui mostraremos de ejemplo las 4 primeras.

Vemos como para el primer factor las variables que representan son las medias méviles y
las derivaciones de estas como pueden ser el RSI un indice de fuerza relativa en funcion de los
diferentes tipos de medias madviles poder detectar cambios de tendencias, o fuerza de la tendencia
0 movimiento del precio.

Para la segunda dimension podemos ver como son variables de caracter proyeccion. Estas
variables segun la regla de retrocesos de Fibonacci alcistas. Estas variables son una proyeccion
en funcién del minimo y méximo que se recogen de datos pasados (longitud de recogida de datos
recogida en los parametros).
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Para la tercera dimension podemos ver como son variables de caracter proyeccion. Estas
variables segun la regla de retrocesos de Fibonacci alcistas. Estas variables son una proyeccion
en funcién del minimo y maximo que se recogen de datos pasados (longitud de recogida de datos
recogida en los parametros).

Vemos como para la cuarta dimension es sobre las diferentes variables sobre los tipos de
interés.

5.2. Conclusiones analisis factorial

A lo largo de este trabajo, se considero la posibilidad de reducir la dimension del conjunto
de datos mediante técnicas como el andlisis factorial, con el objetivo de eliminar posibles
redundancias entre las variables y simplificar la estructura predictiva. Sin embargo, tras llevar a
cabo diversas pruebas comparativas con distintos modelos de aprendizaje automatico, incluidos
arboles de regresion, Bagging, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost, se concluy6 que la
base de datos completa, con todas las variables originales, ofrecia mejores resultados predictivos
en términos de rentabilidad y precision.

Aunque se probaron varias versiones del conjunto de datos con factores extraidos, la
mayoria de los modelos obtenian un rendimiento inferior al entrenarse sobre las variables reducidas
en comparacion con el conjunto de datos original. Esta observacion refuerza la hipétesis de que,
en este contexto especifico, la riqueza y diversidad de las variables originales proporciona al
modelo mas informacion util para captar patrones complejos asociados a los impulsos y retrocesos
del mercado.

Dado que los resultados de estas pruebas son numerosos y su andlisis detallado podria
desviar la atencién de otros aspectos centrales del trabajo, se ha decidido no incluirlos en el cuerpo
principal del TFG. No obstante, se destaca que esta eleccion metodolégica se basa en una
evaluacion empirica sélida y en la busqueda del mejor rendimiento predictivo posible dentro de las
limitaciones del proyecto.

6. Analisis de la serie temporal financiera - Estacionariedad
6.1 Contextualizacion del problema

Antes de proceder con el analisis grafico y cuantitativo de la serie temporal, es importante
considerar un supuesto teorico que puede afectar de forma significativa la calidad de los modelos
predictivos: la presencia de heterocedasticidad en la variable objetivo.

En el contexto del mercado de activos financieros y en particular, en mercados emergentes
como el de las criptomonedas es habitual que la volatilidad de los retornos no se mantenga
constante en el tiempo. A medida que el mercado madura, el volumen de operaciones crece y se
incorporan nuevos participantes, se observa una evolucion estructural en la dindmica del precio, lo
que da lugar a periodos de alta y baja variabilidad en los retornos.

Ademas, existen eventos especificos en estos activos que alteran de forma abrupta su
comportamiento histérico, como el fenébmeno del halving, que reduce a la mitad la recompensa por
bloque minado, generando cambios en la oferta y, en consecuencia, en la volatilidad del precio
(BBVA, 2024).

Desde el punto de vista estadistico, estos cambios generan una violacién del supuesto de
homocedasticidad, fundamental en muchos modelos de regresién. En este caso, la varianza de los
errores no se mantiene constante a lo largo del tiempo, lo que puede provocar que los modelos
sobreajuste ciertas regiones de la serie mientras subestiman otras, reduciendo su capacidad de
generalizacion.

Por ello, resulta pertinente evaluar si esta heterocedasticidad esta presente en los datos y,
en caso afirmativo, plantear estrategias que mitiguen su impacto en el proceso de modelado.
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Para empezar, representamos graficamente los datos de entrenamiento y los de prueba,

tanto la variable precio OPEN como las variables target que se crean a partir de esta:

gegplot(data_train3, aes(x = timestamp, y = open)) + gEplot(data_test3, aes(x = timestamp, y = open)) +

geom_line() +

geom_smooth(methed = "Im", se = FALSE) +

labs(title = "Evolucion Bitcoin 2817-2621 (Data Train)") +
theme_minimal() theme_minimal()

(method = “1m*, se = FALSE) +

= "Evolucién Bitcoin 2021-Actualidad (Data Test)") +

“geom_smooth()" using formula = 'y ~ x' geon_smooth()" using formula = 'y ~ x’

open

Evolucién Bitcoin 2017-2021 (Data Train) Evolucion Bitcoin 2021-Actualidad (Data Test)

60000 m

!

2018 2019 2020 2021 2022 timestamp
timestamp

llustracion 13. Evolucién precio Bitcoin Trainy Test

Vamos a ver las distribucion de la variable target para los datos de entrenamiento y los de

prueba para ver si es homogénea, es decir, que con los datos de entrenamiento puede aprender
bien del pasado de patrones en funcién de las distintas variables para poder predecir en el futuro.

Frequency

Histogram of data_train3$target_pct Histogram of data_test3$target_pct

10000 15000

5000
Frequency
2000 4000 6000 8000

k.

-30 20 -10 0 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30

|
J

data_train3$target_pct data_test3$target_pct

llustracion 14. Histograma variable objetivo, data_train y data_test

FOodemaos ver cComo en 10s aatos ae entrenamiento poaemaos encontrarnos con perioaos con

mucha mayor volatilidad lo que nos crean observaciones con muchisima mayor amplitud en cuanto
a impulsos y retrocesos. Lo vemos en los siguientes graficos:

target_pot

Impulsos retrocesos 2017-2022 (Data Train) Impulsos retrocesos 2022-Actualidad (Data Test)

20

target_pct

20

2020 2021 2022
timestamp 2 2024 2025

llustracion 15. Impulsos y retrocesos, data_train y data_tes

Aqui se puede ver de mejor manera esta diferencia de volatilidad, entre ambos periodos

gque tiene como consecuencia los eventos de halving en los cuales la volatilidad del precio
disminuye en los afios venideros después de la ocurrencia de dicho evento. Ademas, cabe afiadir
un activo tiende a tener muchisima mayor volatilidad cuando el volumen del mercado es muchisimo
menor ya que compras grandes por ballenas pueden llevar a subidas y bajadas buscar del precio
de un activo.
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De forma mas concreta el halving de Bitcoin es un evento que puede generar un impacto
significativo en la volatilidad del precio, principalmente debido a la reduccion en la emision de
nuevos BTC y el efecto especulativo que este fendbmeno conlleva.

Cada vez que ocurre un halving, la recompensa que reciben los mineros por afiadir un
blogue a la blockchain se reduce a la mitad. Esto implica una menor cantidad de nuevos BTC
ingresando al mercado, lo que puede afectar la oferta disponible. Si la demanda de Bitcoin se
mantiene constante o aumenta, esta reduccion en la oferta puede generar presiones alcistas sobre
el precio, impulsando su valorizacion.

Sin embargo, la volatilidad no solo se explica por la oferta y la demanda, sino también por
la especulacion que rodea a cada halving. Histéricamente, estos eventos han generado
expectativas alcistas, atrayendo a inversionistas y traders que buscan beneficiarse de una posible
apreciacion en el precio. Como resultado, se suelen observar incrementos pronunciados antes del
halving, seguidos de correcciones después del evento, lo que contribuye a una alta volatilidad en
el corto plazo (Cointelegraph, 2024).

Otro factor clave es el impacto en los mineros. La reduccién de recompensas puede hacer
gque algunos mineros menos eficientes se retiren de la red si el precio de Bitcoin no sube lo
suficiente para compensar sus costos operativos. Esto puede provocar una disminuciéon en
el hashrate (poder de cémputo de la red), generando incertidumbre en el mercado y aumentando
la inestabilidad en el precio.

2o GEBHE"
VING 2012 %ﬁﬁ 38

g B
2016 ii &G ns

2020 g \: 6.26

2024 & 3125

2028 & @ 15625
llustracion 16. llustracion Halving Bitcoin

halving_dates <- as.POSIXct(c( "2020-085-11 90:00:00",

format "Xy -Xm-Xd X

Evolucion Bitcoin 2017-Actualidad (Halvings + Trend)

100000

75000

50000

open

25000

2018 2020 2022 2024
timestamp

llustracion 17. Halving's Bitcoin - Evolucion Precio
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De forma grafica podemos ver con claridad como existe una volatilidad diferenciada entre
diferentes periodos de halving y por ende cada afio, vemos esta volatilidad con gréficos de cajas:

Volatilidad Anual (Desviacion Tipica) Evolucion volatilidad (sd)

target_pot
2 = E
—
. —{ %.
target_pct

Ano Afio

llustracion 18. Evolucion volatilidad. Diagrama de cajas y recta de regresion

En estos graficos vemos como a lo largo de los afios la volatilidad del activo a ido
dismuyendo con la pasada de los afios, menos en el afio 2020 al ser un afio mas atipicos por
eventos de cisnes negros o un periodo bastantes hawkish por parte de los banco centrales con
continuadas subidas de tipos de interés creando bastante panico en el mercado tanto tradicional
como en el de las criptomonedas.

Podriamos buscar una forma de ajustar la volatilidad de nuestras observaciones de
entrenamientos ya que estas se estan ajustando con volatilidades muy distintas a las que se vayan
a encontrar ahora mismo en la actualidad.

6.2. Solucion para el problema de volatilidad

Con el objetivo de mitigar este efecto y permitir que los modelos predictivos (especialmente
los basados en arboles) puedan capturar patrones estables en el tiempo, se propone una
transformacion de la variable objetivo utilizando una volatilidad mavil:

target,

t t led, =
arget_scated, volatility_rolling,

Donde:
o volatility_rolling es una media mavil de la desviacion tipica de la variable target, calculada
sobre una ventana temporal definida (en este caso de 100 horas).
o Esta transformacion permite que la magnitud de los retornos se interprete en relaciéon con
su contexto histérico reciente, normalizando los cambios estructurales en la varianza.
Esta estrategia es similar a una estandarizacion local y dinamica, adaptada a series temporales
financieras.

Evolucién de la volatilidad

_recodificado |»

s - rollapply(Llargel_pel, wid 100, FUN - sd, fill - WA, alig

ing _pet, widu
d - target pct / volatility rolling) |>

o

volatility_rolling
a

I‘ M,J ! Jnl‘

i
i mll W» w”m\ 'w ik 'w\,“w Wi Ll my

2020 2022 2024

llustracion 19. Evolucién variable Volatility_rolling

Il
2 I
0

Hacer los modelos con dichas volatilidades o impulsos y retrocesos estandarizada,
hacemos las predicciones y luego deshacemos la transformacién con la media mévil de volatilidad
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para cuando vayamos a realizar la estrategia al mercado real. De esta manera vamos a aprender
mucho mejor de los patrones pasados para aprender en el futuro solucionando este problema que
nos muestra el halving y este cambio de volatilidad.

6.3. Distribucién de la nueva variable objetivo “target_scaled”

Vemos ahora como se distribuye la hueva variable target_scaled en nuestros nuevos datos:

geplot(data_train, aes(x - timestamp, y - target_scaled)) + geplot(data_test, aes(x = timestamp, y = target_scaled)) +
geom_line() + +
geom_s ethod = "1m", se = FALSE) +

n", se = FALSE) +
tle = "Impulsos retrocesos 2017-2021 (Data Train)") + “Impulsos retrocesos 2021-Actualidad (Data Test)") +
theme_minimal{) theme_minimal()

geom_smooth()” using formula = 'y ~ x' geom_smooth()™ using formula = 'y ~ x

Impulsos retrocesos 2017-2021 (Data Train) Impulsos retrocesos 2021-Actualidad (Data Test)

targel_scaled
target_scaled

2024
timestamp

2020 2021 2022

timestamp

llustracion 20. Impulsos y retrocesos estandarizados, data_train y data_test

Podemos ver ya que tienen comportamientos muchos mas homogéneos entre los datos de
entrenamiento con los de prueba. Para contrastar que estandarizando mejoramos la prediccion y
el aprendizaje de los modelos, lo veremos con primer modelo predictivo que vamos a

7. Presentacion de los modelos de inversion disenados.

Para abordar la predicciéon de impulsos y retrocesos en el precio de Bitcoin, se ha
desarrollado una estrategia metodoldgica estructurada en tres fases, diseflada para equilibrar el
rigor analitico con la viabilidad computacional del estudio. Dado el caracter altamente volatil y no
lineal del mercado de criptomonedas, el uso de modelos flexibles y potentes se vuelve
indispensable para capturar adecuadamente los patrones de comportamiento del precio.

En la primera fase, se han implementado y evaluado cinco familias de modelos de regresion:
arboles de decision, Bagging, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. Todos estos modelos
han sido entrenados y validados bajo una Gnica estrategia de inversién comun: la estrategia simple,
basada en mantener la operacion activa durante un periodo fijo de seis horas sin criterios
adicionales de salida. Esta eleccion permite realizar una comparacién homogénea entre modelos
y centrarse Unicamente en la capacidad predictiva de cada algoritmo. La métrica principal de
evaluacion en esta fase ha sido la ganancia promedio por operacion (Directional_Error_Test). A
partir de esta evaluacion, se selecciona el modelo con mejor rendimiento como candidato para las
siguientes fases.

En la segunda fase, se toma el mejor modelo identificado anteriormente y se realiza un
nuevo ajuste de hiperparametros mas exhaustivo, integrando estrategias de inversibn mas
complejas. Estas incluyen intervalos de confianza sobre la prediccion, mecanismos de stop-loss
basados en ratios dinAmicos, y filtros que impiden abrir operaciones si el movimiento esperado no
supera un umbral minimo asociado al coste de transaccion. Esta fase busca maximizar la
rentabilidad de la estrategia.

En la tercera y Ultima fase, se seleccionan los 15 mejores métodos de inversidén surgidos
de la combinacion entre el modelo base elegido en la fase uno y las mejores estrategias
optimizadas en la fase dos. Estos métodos se someten a una validacién cruzada especialmente
disefiada para series temporales: el "forward chain cross-validation con ventanas fijas", que permite
mantener la estructura temporal de los datos y evaluar la estabilidad del modelo en distintos tramos
de los datos de entrenamiento. Esta validacion proporciona una vision més realista del desempefio
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futuro del modelo y facilita la comparacion robusta entre candidatos.

Cabe sefialar que una alternativa mas exhaustiva es probar todas las estrategias simples y
complejas en cada uno de los modelos iniciales. Este método ha sido descartado por su inviabilidad
practica. El tiempo requerido para completar una sola grilla de Bagging con la estrategia simple
puede oscilar entre cinco y siete dias. Introducir multiples variantes estratégicas multiplicaria los
tiempos de computacién hasta alcanzar meses enteros de espera por cada combinacion. Por ello,
esta metodologia secuencial no solo responde a las limitaciones operativas del estudio, sino que
también permite canalizar los recursos hacia aquellas combinaciones mejores en términos de
rentabilidad y estabilidad.

7.1. Estrategias de inversion guiadas por la prediccion de los modelos

En este apartado, definimos estrategias de trading basadas en nuestras predicciones para
evaluar su rendimiento en datos de entrenamiento y prueba. Para ello, implementamos funciones
que permiten probar diferentes enfoques y medir su efectividad en términos de rentabilidad y
precision en la deteccidon de impulsos y retrocesos.

Cada estrategia se implementa como una funcién que toma las predicciones de los modelos
XGBoost y Gradient Boosting. Estas funciones aplican reglas de decisién para generar sefiales de
compra y venta, simulando operaciones en el mercado. El objetivo es identificar qué estrategias
ofrecen mejores resultados y establecer criterios para optimizar su aplicacién en escenarios reales.
Las estrategias disefiadas son las siguientes:

7.1.1. Estrategia Simple (Baseline)

Este enfoque ha sido utilizado como referencia para validar los modelos. Consiste en abrir
una operacién en todas las observaciones y mantenerla activa durante 6 horas, saliendo
automaticamente al final del periodo sin importar la evolucion del precio en ese intervalo.

e Objetivo: Evaluar el error direccional promedio, es decir, si la prediccion fue correcta en
términos de direccion del movimiento.

e Limitacién principal: No se optimiza la salida de la operacién, ya que no se cierran
posiciones antes de tiempo incluso si el precio alcanza el objetivo antes del instante x + 6
horas.

« Abrir operacion
« Salir después de 6 horas

6 horas Salir
—_—

Precio

Abrir
loperacion

Tiempo

llustracion 21. Ejemplo llustrativo Estrategia Simple

7.1.2. Estrategia con Intervalos de Confianza

Esta estrategia mejora la anterior estableciendo un intervalo de confianza sobre la
prediccion. En lugar de mantener la operacion fija durante 6 horas, se monitorea hora por hora 'y se
cierra la posicion si el precio alcanza el intervalo de confianza antes del tiempo limite.

e Ventaja principal: Permite capturar beneficios antes de tiempo si el precio cumple la
prediccién antes del instante x + 6 horas.

e Optimizacién: Se probaran diferentes valores de Alpha (nivel de confianza) para
determinar qué intervalo maximiza la rentabilidad.

e Parametros: Los parametros que evaluaremos junto a la prediccion son ¢(0.01, 0.03, 0.05,
0.1)
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Estrategia con Intervalos de Confianza

Intervalo de Limite
confianza de 6 horas

= Cerrar la operacion si
el precio alcanza el
intervalo de confianza

Alpha: ¢(0,01,0,03,0,05,1)

Cerrar

\J

* Ventaja principal:
Capturar beneficios
antes de tiempo

Precio

Tiempo

llustracion 22. Ejemplo llustrativo Estrategia con Intervalos de Confianza

7.1.3. Estrategia con Intervalos de Confianza y Stop-Loss

Aqui afadimos un Stop-Loss basado en una ratio con la prediccién de impulso o
retroceso.

e Ejemplo: Sila prediccién indica un impulso del 2%, se establece un Stop-Loss de -
1% (ratio de 2:1).

o Beneficio: Control del riesgo limitando pérdidas en caso de que el precio se mueva en
contra de la prediccion.

e Optimizacién: Se probaran diferentes combinaciones de Alpha y Ratios para encontrar la
mejor relacion riesgo-beneficio.

e Pardmetros: Los pardmetros que evaluaremos junto a la prediccion son c(1, 1.5, 2, 3)

Confidence Interval & Stop-Loss

| Confidence

llustracion 23. Ejemplo llustrativo Estrategia con Intervalos de Confianza y StopLoss

7.1.4. Estrategia con Intervalos de Confianza, Stop-Loss y Coste de Transaccion

Finalmente, afiadimos un criterio de entrada condicionado por los costos de transaccion.

e Regla: Si la prediccion del impulso o retroceso predicho es menor que el coste de
transaccion, no se abre la operacion, evitando pérdidas aseguradas.

e Optimizacion: Se explorara una grilla de distintos valores de alpha, ratios y umbrales de
coste para determinar en qué condiciones la estrategia sigue siendo rentable.

e Parametros: Los pardmetros que evaluaremos junto a la prediccion son c¢(2, 2.5, 3, 3.5,4)

Opening Trade

Prediction

4xcost

Buy Cost of

llustracion 24. Ejemplo llustrativo Estrategia con Intervalos de Confianza, Stop-Loss y Umbral Coste Transaccion

Todas estas estrategias presentan una limitacién en las simulaciones, ya que las decisiones
se toman de manera determinista al inicio de cada vela horaria, sin posibilidad de intervenir dentro
de la misma.

e En un mercado real, podriamos tomar decisiones en cualquier instante dentro de la hora.
o Porello, el analisis inicial se realizara bajo esta decision horaria, y luego en investigaciones
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posteriores se evaluara la mejor combinacién de modelo y estrategia con un backtesting
estadistico més realista para acercarnos a las condiciones del mercado en vivo.

Estas estrategias nos permitiran comparar modelos y evaluar su desempefio de manera
mas efectiva, asegurandonos de seleccionar la mejor combinacion antes de aplicar un analisis de
backtesting real.

7.2. Métricas de evaluacion de rendimiento

Dado el caracter practico y aplicado de esta investigacion, el objetivo no es Unicamente
optimizar la capacidad predictiva de los modelos segun métricas estadisticas tradicionales como el
R2 0 el RMSE. En su lugar, se ha disefiado un conjunto de métricas de evaluacion adaptadas al
contexto financiero, que permiten valorar el comportamiento del modelo bajo una estrategia de
inversion simulada.

Ademads, es importante destacar que los criterios de evaluacion utilizados para seleccionar
los modelos varian a lo largo de las diferentes fases del estudio. En la Fase 1, el foco se sitla
exclusivamente en la métrica de rentabilidad promedio por operacion (Directional_Error_Test), con
el objetivo de identificar el modelo base con mayor capacidad predictiva bajo una estrategia simple.

No obstante, en la Fase 3, la seleccién del modelo final se realiza atendiendo a una
evaluacion multicriterio, que incorpora no solo la rentabilidad promedio, sino también el porcentaje
de operaciones activadas, la variabilidad de los resultados obtenidos a través de la validacion
cruzada temporal con ventanas fijas, asi como la correlacion entre el rendimiento del modelo y la
volatilidad del activo. Esta ultima se analiza empleando la variable volatility _rolling, la cual también
se ha utilizado previamente para estandarizar la variable objetivo. Este enfoque integral busca
garantizar que el modelo final no solo sea rentable en promedio, sino también estable, robusto
frente a condiciones de mercado cambiantes y poco sensible a variaciones de volatilidad,
reforzando asi su aplicabilidad practica en entornos reales de trading algoritmico.

Para el buen calculo de estas métricas se ha deshecho el cambio de la variable respuesta,
multiplicando de nuevo por volatility_rolling (media movil de desviaciones tipicas). A continuacion,
se describen las principales métricas utilizadas:

e Directional Accuracy (Train y Test): Esta métrica mide la proporcion de veces que el
modelo acierta la direccién del movimiento del precio (es decir, si sube o baja) comparando
el signo de la prediccién con el signo del resultado observado tras aplicar la estrategia. Se
calcula como:

n

1 - ,
Direction Accuracy = EZ[sing(yL) == sing(yie“mtegla)]

i=1

e Directional Error (Train y Test): Es la métrica principal del estudio y representa la
rentabilidad promedio por operacién, considerando la direccion predicha y la magnitud
del retorno alcanzado por la estrategia. Se define como:

n
1 estrategi
. . _ . ~ gia
Directional Error = ;Z sign(y) X y;
i=1

Este indicador no solo penaliza errores de direccion, sino también operaciones en las que

el retorno real fue pequefio a pesar de acertar la tendencia.

e Bullish/Bearish Accuracy: Estas métricas descomponen el acierto direccional en funcion
del tipo de movimiento. Bullish Accuracy evalla cuéntas veces se acertaron correctamente
los impulsos (movimientos positivos), mientras que Bearish Accuracy evalla la precision en
detectar retrocesos (movimientos negativos). Este andlisis diferenciado permite entender si
el modelo es mas eficaz detectando subidas o bajadas.

o Percentage of Operations Activated: Esta métrica refleja el porcentaje de observaciones
sobre las que efectivamente se ejecutd una operacion, tras aplicar un filtro de intensidad
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basado en la prediccién del modelo. En particular, se requiere que el valor absoluto de la
prediccién sea superior a un umbral minimo definido como el coste de transaccién
multiplicado por una ratio de entrada (ratio_coste), es decir:

Operacién activada si: |§| > ratiogysee X cOSteoperacion

Este criterio permite evitar operar en momentos de alta incertidumbre o baja expectativa de
rentabilidad.

Tras la realizacion de todas las pruebas de los modelos solo mostraremos en los primeros
modelos correspondientes a la fase 1 de arboles de regresion, bagging y random forest las dos
primeras métricas, las demas si apareceran en los modelos mas complejos como los de gradient
boosting y XGBoost. Aun asi, simplemente las métricas de Bullish/Bearish Accuracy como
Directional Accuracy (Train y Test) seran meramente informativas no tendran ninguna importancia
en la toma de decisiones. Le daremos mucha més importancia en futuras investigaciones donde
nos va a interesar captar estas direcciones de mercado antes de la rentabilidad por operacion.

7.3. Particion de los datos en entrenamiento y prueba.

La divisién de los datos en conjuntos de entrenamiento y validacién es un paso fundamental
en cualquier proceso de modelado predictivo, ya que permite estimar la capacidad de
generalizacion del modelo. En este caso, los datos de entrenamiento comprenden el periodo desde
el origen de la base de datos, en 2017, hasta finales de 2021, mientras que los datos de prueba se
extienden desde enero de 2022 hasta diciembre de 2024, ultima fecha disponible. Esta separacion
temporal garantiza que las predicciones se evallen en un contexto realista, sin riesgo de fuga de
informacion desde el futuro al pasado.

Ademds, para evitar dependencias temporales en el conjunto de validacion, se han
eliminado las primeras 1440 observaciones (equivalentes a 60 dias en temporalidad horaria), ya
gque algunas de las variables predictoras utilizan ventanas de hasta 1440 observaciones pasadas
para su calculo (por ejemplo, en retrocesos de Fibonacci o medias mdviles suavizadas). Esto
asegura que la evaluacion del modelo se realice con observaciones verdaderamente
independientes del conjunto de entrenamiento.

Cabe destacar que todos los modelos han sido inicialmente entrenados y validados una
sola vez sobre esta particion fija. Sin embargo, en la Fase 3 de este estudio, se ha implementado
una evaluacién mas rigurosa mediante validacion cruzada temporal tipo "forward chain" con
ventanas fijas, en la que el conjunto de entrenamiento se divide en 6 bloques consecutivos. En
cada iteracién, un bloque se utiliza para entrenar el modelo y el siguiente para validarlo, lo que
permite obtener una estimacion mas robusta y estable del comportamiento del modelo en diferentes
momentos del tiempo.

8. Arboles de regresion.

Los arboles de regresién son modelos predictivos basados en estructuras jerarquicas en
forma de arbol, utilizados para estimar valores continuos. Su funcionamiento se basa en dividir
iterativamente el conjunto de datos en subconjuntos mas homogéneos, mediante reglas de decision
sobre las variables independientes. En cada nodo del arbol, el algoritmo selecciona la variable y el
punto de corte que minimizan la suma de errores cuadraticos dentro de los grupos resultantes (en
este caso el MSE). Este proceso contintia hasta que se cumple algun criterio de parada, como un
namero minimo de observaciones en las hojas 0 una profundidad méaxima del arbol.

En las hojas terminales, el valor predicho corresponde al promedio de los valores de la
variable objetivo en ese grupo. Esta estructura permite capturar relaciones no lineales y efectos de
interaccion entre variables, aunque los arboles individuales suelen ser inestables y propensos al
sobreajuste si no se podan o combinan con técnicas como bagging o boosting.

Empezamos realizando un grid de los diferentes hiperparadmetros que puede tener un arbol
de regresiéon simple, como son el tamafio minimo por hoja, criterio de podado y tamafio real
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resultante del podado. Evaluaremos los diferentes hiperpardmetros con la métrica de
Directional_Error_Test.

Nos quedaremos con aquellos hiperpardmetros que nos parezcan interesantes a la hora de
empezar con modelos mas interesantes como Bagging y Random Forest, culminando los modelos
de arboles con los Gradient Boosting y XGBoost.

8.2. Disefio de la grilla

Para este modelo realizaremos tanto para la variable target_pct (impulsos y retrocesos en
%) como para target_scaled la variable objetivo-estandarizada con el objetivo de demostrar que la
variable estandarizada captura mejor los patrones del precio. Podriamos hacer las pruebas para
todos los tipos de modelos, pero por falta de tiempo y espacio en el TFG supondremos que nos
podremos guiar por los resultados que obtengamos en arboles de regresion.

# Definir grilla de hiperparametros

grid <- expand.grid(
minbucket = ceiling(seq(@.e01, ©.01, length.out = 10) * nrow(data_trainl)), # Tamafo de hoja i
cp = seq(®, ©.1, length.out = 18) # Criterio de poda

)

8.3. Analisis de los resultados de la grilla

Vemos los primeros 12 mejores modelos de la grilla, ordenados por la métrica de
rentabilidad promedio por operacion (Directional_Error_Test):

V. Objet. minbucket cp Estrategia Direction_Train Direction_Test

1 Target pct 332 0 Simple 0,58 0,512
2  Target_pct 258 0 Simple 0,585 0,517
3 Target pct 111 0 Simple 0,591 0,505
4  Target_pct 221 0 Simple 0,592 0,511
5 Target pct 148 0 Simple 0,604 0,502
6 Target_pct 295 0 Simple 0,571 0,491
7 Target pct 185 0 Simple 0,6 0,494
8  Target_pct 37 0,01 Simple 0,52 0,509
9 Target pct 74 0,01 Simple 0,52 0,509
10 Target_pct 37 0 Simple 0,593 0,497
11 Target pct 74 0 Simple 0,587 0,502
12 Target_pct 369 0 Simple 0,578 0,49

1 0,0811 0,0119 333
2 0,0946 0,0112 258
3 0,1438 0,0086 111
4 0,1131 0,0071 221
5 0,1424 0,0029 148
6 0,0840 0,0015 295
7 0,1256 0,0010 185
8 0,0064 0,0010 40
9 0,0020 0,0009 36808
10 0,2273 -0,0058 37
11 0,1764 -0,0045 74
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12 0,0775 -0,0107 372

llustracion 25. Resultados grid aboles de regresion factorial

Para estos primeros resultados de la grilla, a partir que empezar a utilizar el criterio de poda
se me empiezan a agrupar todos los datos en una Unica observacion como vemos en el
real_minbucket.

Aqui podemos sospechar que si los datos estan en diferente escala cuando creamos los
modelos en Train entonces cuando validemos en Test las predicciones no serdn buenas porque
tienen diferente variabilidad, dicho de otra forma, que nuestro modelo presenta heterocedasticidad
y por ende no es estacionario.

Vamos a ver ahora con el mismo grid de antes con las variables objetivo estandarizada,
para ver si mejora la bondad con la métrica de rentabilidad promedio por operacion
“Directional_Error_Test”

Modelos V. Objet. minbucket cp Estrategia Direction_Train Direction_Test

1 Target_scaled 37 0 Simple 0,6843 0,5094

2 Target_scaled 74 0 Simple 0,6407 0,5002

3 Target_scaled 111 0 Simple 0,6162 0,5071

4 Target_scaled 148 0 Simple 0,6085 0,5125

5 Target_scaled 185 0 Simple 0,6027 0,5120

6 Target_scaled 221 0 Simple 0,5909 0,5058

7 Target_scaled 258 0 Simple 0,5834 0,5124

8 Target_scaled 295 0 Simple 0,5791 0,5031

9 Target_scaled 332 0 Simple 0,5735 0,5011

10 Target_scaled 369 0 Simple 0,5741 0,4992

11 Target_scaled 37 0,01 Simple 0,5198 0,5092

12 Target_scaled 74 0,01 Simple 0,5198 0,5092
Directional_Error_Train Directional Error_Test real _minbucket

1 0,2300 0,0176 37

2 0,1417 0,0135 74

3 0,1220 0,0107 111

4 0,1050 0,0810 148

5 0,0946 0,0489 185

6 0,0626 0,0318 221

7 0,0540 0,0092 258

8 0,0481 0,0068 295

9 0,0428 0,0007 332

10 0,0396 0,0002 373

11 0,0014 0,0006 36808

12 0,0014 0,0006 36808

llustracion 26. Resultados grid Arboles de Regresion variable target estandarizada

Los resultados muestran una mejora significativa en la capacidad predictiva del modelo
estandarizado, tanto en métricas de ajuste como en la capacidad direccional:

e Las métricas directional_train y directional_test, que evallan la precision en la prediccion
del sentido del movimiento del activo, también mejoraron notablemente.

e Ademas, se observd una reduccion en los errores direccionales tanto en entrenamiento
como en prueba (directional_error_train y directional_error_test), lo que sugiere que el
modelo con la variable escalada no solo ajusta mejor, sino que también interpreta con mayor
precision los cambios de tendencia del precio.

Este resultado respalda la hipétesis inicial de que la presencia de heterocedasticidad estaba
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afectando negativamente el rendimiento del modelo, y que su correccion mediante una
estandarizacion adaptativa a la volatilidad mejora sustancialmente la robustez de las predicciones.

Hacemos una prueba gréafica con una muestra aleatoria de 200 observaciones de como se
ajuste la variable target_pct y el target_scaled:
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llustracion 27. Target_pct vs Target_scaled

La prueba grafica realizada con una muestra aleatoria de 200 observaciones refuerza los
resultados previos obtenidos con las métricas de evaluacion. En el gréfico de la izquierda se
observa como las predicciones generadas a partir de la variable target_scaled (en rojo) se ajustan
de forma més consistente al valor real en comparacion con las predicciones sin estandarizar (en
azul). Esta mejor adaptacion se ve reflejada también en el gréafico de la derecha, donde el 76% de
las predicciones més precisas corresponden al modelo con la variable estandarizada, frente al 24%
del modelo sin estandarizar.

Esto confirma que la correccion de la heterocedasticidad mediante la estandarizacion
adaptativa mejora la capacidad del modelo para capturar tanto el valor como la direccién del
movimiento del activo, ofreciendo predicciones mas robustas y confiables en distintos contextos de
mercado.

Pasamos ahora a realizar un grid de Bagging y Random Forest. De los resultados que
sacamos con los arboles de regresion es que los modelos que mejor ajustan son aquellos con un
tamafio de hoja final y vemos como no hace falta realizar poda, que los arboles son bastante
explicativos. De todas formas, en los siguientes modelos estudiaremos distintas variaciones de los
tamafios finales de hoja para ver si siguen siendo mejores en este tipo de modelos.

9. Bagging y Random Forest

Si bien los arboles de regresion ofrecen interpretabilidad y simplicidad, un unico arbol
presenta alta varianza: pequefas variaciones en los datos de entrenamiento pueden generar
arboles muy distintos. Esto puede llevar a un problema de sobreajuste (overfitting) en datasets
complejos o con ruido.

Para superar esta limitacion surge el método de Bagging (Bootstrap Aggregating). Esta
técnica consiste en generar mdltiples subconjuntos del conjunto de entrenamiento mediante
muestreo con reemplazo (bootstrap), ajustando un arbol de regresion independiente en cada
subconjunto. Posteriormente, las predicciones de todos los arboles se combinan (en este caso,
mediante promedio en regresion) para obtener una prediccion final mas estable. De esta forma,
Bagging reduce la varianza del modelo y mejora su capacidad de generalizacion, manteniendo el
sesgo bajo, ya que los arboles no se podan ni se regularizan fuertemente.

El modelo de Random Forest es una evolucién del Bagging que incorpora una capa
adicional de aleatoriedad: en cada division del arbol, en lugar de considerar todas las variables
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disponibles, se selecciona aleatoriamente un subconjunto de variables candidatas para realizar la
mejor particion. Esta estrategia disminuye aun mas la correlacion entre los arboles individuales,
aumentando la diversidad del conjunto y mejorando la precision general del modelo.

Solo vamos a predecir la variable objetivo-estandarizada tras la gran diferencia con la
variable objetivo sin estandarizar vista en arboles de regresion.

9.1. Disefio de la grilla:

grid <- expand.grid(
sample_size = seq(e@.2, 1, by = ©.2) * nrow(data_train), # Tame
mtry = ceiling(seq(®.2, 1, by = @8.2) * (ncol(data_train) - 1)),
ntree = seq(lee, 3ee, by = 1ee),
sizenode = c(@.€85, ©.01, ©.02, ©.05)# N@mero de €rboles

El parametro sample_size controla el tamafio de la muestra utilizada en cada bootstrap,
variando entre el 20% y el 100% del conjunto de entrenamiento. El pardmetro mtry determina el
numero de variables consideradas aleatoriamente en cada particion del arbol, expresado como un
porcentaje del total de variables predictoras. Esta aleatorizacién es especialmente relevante en
Random Forest, ya que fomenta la diversidad entre arboles y mejora el rendimiento general del
modelo.

Por otro lado, ntree indica el nUmero total de arboles que se entrenaran, variando entre 100,
200 y 300. Un mayor numero de arboles suele mejorar la estabilidad de las predicciones, aunque
incrementa el coste computacional. Finalmente, sizenode establece el tamafio minimo de las
particiones terminales (nodos hoja) como un porcentaje del tamafio de entrenamiento. Valores mas
pequefios permiten capturar patrones locales mas especificos, mientras que valores mas altos
favorecen arboles mas simples y generalistas. Este disefio de grilla equilibra la exploracién de
configuraciones complejas y conservadoras, adaptandose a la naturaleza no lineal y ruidosa de los
datos financieros analizados.

9.2. Resultados de la grilla

Vemos los primeros 12 mejores modelos de la grilla, ordenados por la métrica de
rentabilidad promedio por operacién (Directional_Error_Test):

Modelo sample_size ntree nodesize Estrategia

1 7362 117 200 185 Simple

2 14723 176 100 737 Simple

3 7362 234 200 369 Simple

4 22085 | 292 100 737 Simple

5 7362 292 300 185 Simple

6 29446 = 117 100 369 Simple

7 7362 59 100 185 Simple

8 22085 176 300 369 Simple

9 14723 117 300 185 Simple

10 14723 234 100 737 Simple

11 22085 59 200 369 Simple

12 14723 117 200 185 Simple
Direction_Test Directional_Error_Train Directional Error_Test
1 0,6253 0,5022 0,4667 0,0101
2 0,6209 0,4937 0,4869 0,0088
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3 0,6031 0,5005 0,4018 0,0078
4 0,6650 0,5009 0,6487 0,0078
5 0,6275 0,4966 0,4628 0,0059
6 0,7269 0,4971 0,8430 0,0056
7 0,6177 0,4997 0,4316 0,0051
8 0,7096 0,4939 0,7764 0,0049
9 0,7000 0,4966 0,7262 0,0036
10 0,6352 0,4992 0,5326 0,0020
11 0,7000 0,4977 0,7434 0,0011
12 0,6891 0,5045 0,6810 0,0009

llustracion 28. Resultados grid Bagging y Random Forest

En esta fase se evaluaron distintos modelos de Random Forest y Bagging mediante una
busqueda en rejilla (grid search), variando los principales hiperparametros: el tamafio de la muestra
(sample_size), el nimero de variables consideradas por arbol (mtry), el nimero total de arboles
(ntree) y el tamafio minimo de los nodos hoja (nodesize). La métrica principal utilizada fue el
Directional Error Test, que representa la ganancia media por operacion en el conjunto de test,
complementada por la precision en la prediccion de la direccién del precio. Los resultados muestran
una fuerte sensibilidad a la eleccion de hiperpardmetros, observandose en muchos casos un
elevado sobreajuste: modelos con altas ganancias en entrenamiento, pero bajo rendimiento en test.
Esto es evidente, por ejemplo, en el modelo con sample_size alto y mtry = 117, donde la ganancia
en entrenamiento supera el 0.84, pero en test se reduce drasticamente a 0.0056.

El mejor modelo identificado presenta una combinacion equilibrada de hiperparametros
(sample_size = 7361.6, mtry = 117, ntree = 200, nodesize = 185) y obtiene el mayor
Directional_Error_Test del conjunto (0.0101), con una diferencia moderada respecto al
entrenamiento. Este resultado sugiere que, en este caso, un tamafio de muestra reducido junto con
un numero medio de variables y arboles permite un mayor grado de aleatoriedad y evita el
sobreajuste, mejorando la capacidad de generalizacion del modelo. En conjunto, los resultados
resaltan la importancia de regular adecuadamente la complejidad del modelo, ya que
configuraciones con mtry muy altos o tamafios de muestra excesivos tienden a ajustar el ruido del
entrenamiento sin aportar mejoras en test.

En cuanto a que valores de los pardmetros de random forest quedarnos, no podemos
decidirnos por ninguno claro, ya que no han presentado resultados buenos, que nos puedan servir
para el disefio del grid de modelos més complejos como los de gradient boosting o XGBoost, por
lo tanto, volveremos a probar diferentes combinaciones de hiperparametros de random forest para
los siguientes modelos.

10. Gradient Boosting y XGBoost

En esta etapa del andlisis nos enfocamos en dos modelos muy utilizados por su capacidad
para capturar relaciones complejas y no lineales: Gradient Boosting y XGBoost. Ambos modelos
pertenecen a la familia de los métodos de boosting, una técnica de ensamblado que construye
modelos de manera secuencial, donde cada nuevo arbol trata de corregir los errores cometidos por
los anteriores (Friedman, J. H., 2001). Esto contrasta con métodos como Bagging y Random Forest,
gque entrenan multiples arboles en paralelo y promedian sus resultados para reducir la varianza del
modelo (Chen, T., & Guestrin, C, 2016).

Mientras que Bagging busca robustez a partir de la combinacién de modelos débiles
entrenados de manera independiente, Gradient Boosting y XGBoost priorizan la mejora iterativa
del rendimiento a través del aprendizaje de los residuos, logrando modelos generalmente mas
precisos, pero también mas sensibles al sobreajuste si no se ajustan correctamente los
hiperparametros.

Dado que los grids de hiperparametros explorados previamente para Random Forest y
Bagging no arrojaron resultados suficientemente soélidos ni consistentes, disefiamos una nueva
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grilla de hiperparametros desde cero enfocada exclusivamente en modelos de boosting. En esta
seccion explicaremos como funcionan estos modelos, cuéles son los hiperpardmetros clave para
cada uno y su significado, y presentaremos los resultados obtenidos con los mejores modelos
encontrados en esta nueva busqueda, incluyendo sus métricas de error tanto en entrenamiento
como en prueba.

10.1. Grilla Gradient Boosting

10.1.1. Diseno de la grilla:
grid <- expand.grid(

sample_size = nrow(data_train),
shrinkage = c(@.e1, ©.85, ©.1),
n.trees = c(1ee, 200, 300),
sizenode = c(@.005, ©.01, ©.82, ©.85),
mtry = 50,
distribution = c("gaussian")

Sample_size: Este valor asegura que el modelo entrene con todas las observaciones
disponibles del conjunto de entrenamiento. Es decir, no se realiza submuestreo entre
combinaciones.
Shrinkage = ¢(0.01, 0.05, 0.1): Este es el learning rate del modelo, también conocido como
tasa de aprendizaje. Cuanto mas pequefio es este valor, mas lento y conservador es el
aprendizaje, pero puede permitir mejor generalizacidn si se entrena con suficientes arboles.

» 0.01: muy conservador

» 0.05: moderado

» 0.1: mas rapido, pero mayor riesgo de sobreajuste
N.trees = c¢(100, 200, 300): Numero total de arboles que se construyen en el modelo.
Mas arboles permiten aprender patrones mas complejos, pero incrementan el riesgo de
sobreajuste si no se controlan bien otros hiperparametros como shrinkage.
sizenode = ¢(0.005, 0.01, 0.02, 0.05): Proporcién del total de observaciones que debe
haber como minimo en cada nodo terminal (hoja) del arbol. Se transforma luego a nimero
absoluto con:
n.minobsinnode = ceiling(sizenode * nrow(data_train))
Valores mas pequefios permiten arboles mas profundos con divisiones muy finas, lo que
puede llevar al sobreajuste. Valores mas altos generan arboles mas generalistas.
mtry = 50: Namero de variables independientes (features) seleccionadas aleatoriamente
para construir el modelo en cada iteracion. Aunque GBM no selecciona variables aleatorias
como Random Forest, aqui estads usando este valor para limitar las variables en la férmula
de entrenamiento (selected_vars), lo que actiia como una forma de regularizacion.
distribution = "gaussian": Tipo de distribucion de error que utiliza el modelo. "gaussian":
indica que estamos ante un problema de regresién con errores normales (distribucién
normal de los residuos).

10.1.2. Resultados de la grilla

Vemos los primeros 12 mejores modelos de la grilla, ordenados por la métrica de
rentabilidad promedio por operacién (Directional_Error_Test):

modelo Estrategia sample_size n.trees sizenode shrinkage mtry
Simple 36808 100 0,02 0,1 50
Simple 36808 100 0,01 0,01 50
Simple 36808 100 0,02 0,01 50
Simple 36808 100 0,01 0,05 50
Simple 36808 100 0,05 0,01 50
Simple 36808 100 0,02 0,05 50
Simple 36808 200 0,05 0,01 50

N oo 0N
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8 Simple 36808 300 0,02 0,05 50

9 Simple 36808 200 0,02 0,05 50
10 Simple 36808 200 0,02 0,1 50
11 Simple 36808 300 0,05 0,01 50
12 Simple 36808 100 0,005 0,01 50

D Train D_Test DE_Train DE_Test BullA_Train BeaA_Train BullA_Test BeaA Test

0,627 0,522 0,3312 0,0389 0,6744 0,5778 0,3537 0,6977
0,564 0,513 0,1714 0,0320 0,8226 0,2845 0,5908 0,4317
0,566 0,505 0,1717 0,0269 0,7815 0,3330 0,5167 0,4920
0,613 0,515 0,2981 0,0224 0,6856 0,5366 0,3909 0,6429
0,568 0,505 0,1731 0,0211 0,7682 0,3513 0,4057 0,6071
0,609 0,506 0,2896 0,0185 0,6688 0,5459 0,2941 0,7263
0,579 0,503 0,2074 0,0177 0,7137 0,4339 0,3331 0,6801
0,647 0,512 0,3780 0,0170 0,6923 0,5998 0,2534 0,7799
0,631 0,513 0,3408 0,0163 0,6853 0,5744 0,3068 0,7270
0,655 0,509 0,3997 0,0116 0,6931 0,6163 0,3288 0,6951
0,590 0,503 0,2340 0,0115 0,6996 0,4721 0,2554 0,7593
0,559 0,502 0,1588 0,0091 0,8534 0,2403 0,2955 0,7155

llustracion 29. Resultados grid Gradient Boosting

(D_Train: Directional_Train, D_Test: Directional_Test, DE_Train: Directional_Error_Train, DE_Test: Directional_Error_Test, BullA_Train:
Bullish_Acurracy_Train, BullA_Test: Bullish_Acurracy_Test, BeaA_Train: Bearish_Acurracy_Train, BeaA_Test: Bearish_Acurracy_Test)

En los resultados del grid de Gradient Boosting, observamos que los mejores modelos
segun la métrica Directional Error_Test alcanzan valores cercanos a 0.0389 en el mejor caso
(modelo 1), aunque la mayoria de los modelos top se sitian entre 0.017 y 0.033. Este mejor modelo
también muestra un buen equilibrio entre precisién direccional en test (D_Test = 0.522) y una
aceptable precision en fases alcistas (BullA_Test = 0.3537) y bajistas (BeaA _Test =0.6977), lo que
indica que el modelo es especialmente eficaz identificando escenarios bajistas. Modelos como el
7,9y 10 también destacan por combinar un buen DE_Test con una alta precision en fases bajistas
(BeaA Test > 0.70), lo cual es valioso en estrategias de cobertura o trading en mercados volatiles.

Dado que la ganancia promedio por operacién adn no alcanza niveles 6ptimos en la mayoria
de las configuraciones del grid, y que el rendimiento varia de forma sensible dependiendo de
combinaciones de shrinkage, sizenode y n.trees, procederemos a comparar estos resultados con
los obtenidos mediante modelos XGBoost. Esta comparacion nos permitira identificar qué algoritmo
ofrece una mejor capacidad predictiva y rentabilidad operativa dentro de nuestro marco de
modelizacion.

10.2. Grilla XGBoost

10.2.1 Disefio de la grilla:

grid <- expand.grid(
nrounds = c(2@, 5@, 1ee),
eta = c(8.e1, ©.85, ©.1),
sizenode = c(@.005, ©.81, ©.85),
colsample_bytree = c(©.25, 6.5, ©.75,1),
lambda = c(e, 1, 5) , # Regularizaci€n L2 (Ridge)
alpha = c(e, 1, 5)
#max_depth = c(3, 6, 9, 12)

Con el objetivo de optimizar la capacidad predictiva del modelo XGBoost, se disefid la
siguiente grilla de hiperparametros:
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o nrounds = ¢(20, 50, 100): Numero total de iteraciones (arboles) que se construyen en el
modelo de XGBoost. Cada arbol intenta corregir los errores de los anteriores.
» 20: muy pocos arboles, aprendizaje muy rapido, pero menos preciso.
» 50: equilibrio entre velocidad y ajuste.
» 100: méas arboles permiten capturar patrones mas complejos, aunque aumentan el
riesgo de sobreajuste si no se controla bien el resto de los parametros.

o eta=c(0.01,0.05, 0.1): Tasa de aprendizaje (learning rate) del modelo. Controla cuanto se
corrige en cada iteracién. Cuanto mas pequefio es este valor, mas gradual y cuidadoso es
el aprendizaje.

» 0.01: muy conservador, requiere mas arboles para buen rendimiento.
» 0.05: conservador/moderado.
» 0.1: aprendizaje mas rapido, pero con mayor riesgo de sobreajuste.

o sizenode = ¢(0.005, 0.01, 0.05): Proporcién minima de observaciones que debe contener
cada hoja de los arboles. Se transforma en nimero absoluto con:
min_child_weight = ceiling(sizenode * nrow(data_train)). Valores mas pequefios permiten
arboles mas profundos y detallados (mayor riesgo de sobreajuste); valores mayores
generan arboles mas simples y generalistas.

o colsample_bytree = ¢(0.25, 0.5, 0.75, 1): Proporcion de variables que se seleccionan
aleatoriamente para construir cada arbol.

» 0.25: cada arbol utiliza solo el 25% de las variables disponibles — arboles mas
diferentes entre si (mas diversidad).
» 1: cada arbol usa todas las variables, puede ser mas potente, pero menos diverso.

o lambda =c(0, 1, 5): Parametro de regularizacién L2 (Ridge). Penaliza la magnitud de los
coeficientes del modelo para evitar sobreajuste.

» 0: sin penalizacion.
» 1:regularizacién moderada.
» 5:regularizacion fuerte.

o alpha = c(0, 1, 5): Parametro de regularizacién L1 (Lasso). Incentiva la seleccién de

variables mas importantes al reducir a cero algunas variables menos relevantes.
» 0: sin penalizacion.
» 1: moderada seleccion de variables.
» b: seleccidon mas agresiva de variables (mas parcidad).

10.2.2. Resultados de la grilla

Vemos los primeros 12 mejores modelos de la grilla, ordenados por la métrica de
rentabilidad promedio por operacion (Directional_Error_Test):

sizenode lambda nrounds Estrategia
1 0,05 0 0 20 0,1 0,5 Simple
2 0,05 5 1 20 0,1 0,7 Simple
3 0,05 0 10 20 0,1 1 Simple
4 0,05 5 5 20 0,1 0,5 Simple
5 0,05 5 1 20 0,1 0,5 Simple
6 0,05 10 10 20 0,1 0,5 Simple
7 0,05 10 5 20 0,1 0,7 Simple
8 0,05 0 10 50 0,05 0,9 Simple
9 0,05 0 5 50 0,05 1 Simple
10 0,02 1 1 20 0,1 0,7 Simple
11 0,05 5 10 20 0,1 1 Simple
12 0,05 5 1 20 0,1 0,9 Simple

D _Train D_Test DE _Train DE_Test BullA_Train BeaA_Train BullA_Test BeaA_ Test
0,5601 0,5163 0,1451 0,0547 0,8964 0,1968 0,6564 0,3711
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0,5583 0,5154 | 0,1446 0,0539 0,8888 0,2012 0,7073 0,3164

0,5571 0,5151 0,1438 0,0497 0,8875 0,2001 0,7034 0,3198
0,5577 0,5198 | 0,1446 0,0486 0,8926 0,1958 0,7652 0,2651
0,5606 0,5143  0,1485 0,0484 0,8991 0,1948 0,7762 0,2426
0,5585 0,5120 @ 0,1500 0,0484 0,8952 0,1947 0,7380 0,2777
0,5607 0,5140 0,1501 0,0482 0,8869 0,2083 0,7556 0,2634
0,5726  0,5153  0,1900 0,0479 0,8186 0,3074 0,5224 0,5081
0,5737 0,5157 0,1904 0,0477 0,8146 0,3139 0,4867 0,5459
0,5608 0,5144 | 0,1631 0,0473 0,8885 0,2069 0,6841 0,3384
0,5589 0,5146  0,1452 0,0472 0,8869 0,2044 0,7019 0,3203
0,5594 0,5162 | 0,1468 0,0471 0,8840 0,2088 0,6906 0,3353

llustracion 30. Resultados grid XGBoost

(D_Train: Directional_Train, D_Test: Directional_Test, DE_Train: Directional_Error_Train, DE_Test: Directional_Error_Test, BullA_Train:
Bullish_Acurracy_Train, BullA_Test: Bullish_Acurracy_Test, BeaA_Train: Bearish_Acurracy_Train, BeaA_Test: Bearish_Acurracy_Test)

En los resultados del grid para XGBoost, observamos una mejora consistente en la métrica
Directional_Error_Test respecto al modelo de Gradient Boosting tradicional. Los mejores modelos
(como el modelo 1y el modelo 2) alcanzan una ganancia promedio por operacién de hasta 0.0547
y 0.0539 respectivamente, superando los valores obtenidos previamente con Gradient Boosting,
cuyo mejor modelo se situ6 en 0.0389. Ademas, estos modelos de XGBoost muestran una buena
precision en fases alcistas (BullA_Test en torno a 0.70) aunque una menor capacidad predictiva en
escenarios bajistas (BeaA Test < 0.38 en general), lo cual sugiere un sesgo hacia tendencias
positivas del mercado. Cabe destacar que el modelo 5 logra un balance interesante entre precision
alcista y bajista (0.7762 y 0.2426 respectivamente), con un DE_Test de 0.0484.

Pese a que XGBoost mejora levemente la rentabilidad media por operacion, ningdn modelo
logra superar de forma holgada un umbral de ganancia suficiente como para cubrir costes
operativos reales, que estimamos en torno al 0.05% por operacién. Por tanto, concluimos que es
necesario explorar nuevas estrategias que ayuden a guiar mejor la prediccién y a captar relaciones
no lineales mas complejas que puedan mejorar sustancialmente la rentabilidad neta de las
operaciones.

Damos por finalizada la primera fase de analisis de modelos de predicciéon donde nos vamos
a quedar con la metodologia de XGBoost, ahora pasamos a la segunda fase donde vamos a afiadir
las nuevas estrategias de inversién mas complejas mencionadas en el apartado 7.1.

11. XGBoost con nuevas estrategias

Puesto que encontramos mejores resultados en el grid de XGBoost en comparacion con los
de Gradient Boosting solo realizaremos pruebas con XGBoost si disponieramos de mas tiempo y
mayor extensién de memoria probariamos con todos los modelos desde arboles de regresion hasta
este dltimo.

En cuanto al disefio de la grilla realizaremos el mismo que el utilizado con la base de datos
anterior, afiadiendo para la evaluacién de los hiperpardmetros del modelo de prediccion los
hiperparametros nombrados en el apartado de estrategias.

11.1. Resultados de la grilla
Vemos los primeros 12 mejores modelos de la grilla, ordenados por la métrica de
rentabilidad promedio por operacién (Directional_Error_Test):

Modelo sizenode Ilambda alpha nrounds eta Estrategia
1 0,05 5 0 20 0,1 0,25 IntervalosRatioCoste 4 0.1 1.5
2 0,05 5 0 20 0,1 0,25  IntervalosRatioCoste 4 0.05 1.5
3 0,05 5 0 20 0,1 0,25 IntervalosRatioCoste_4 0.1 _2
4 0,05 5 0 20 0,1 0,25  IntervalosRatioCoste 4 0.03_1.5
5 0,05 5 0 20 0,1 0,25 IntervalosRatioCoste_4 0.1_3
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6 0,05 5 0 20 0,1 0,25  IntervalosRatioCoste 4 0.05 2

7 0,05 5 0 20 0,1 0,25 IntervalosRatioCoste 4 0.05 3

8 0,05 5 0 20 0,1 0,25 | IntervalosRatioCoste 4 0.1 1

9 0,05 5 0 20 0,1 0,25  IntervalosRatioCoste_4 0.01_1.5
10 0,05 5 0 20 0,1 0,25 | IntervalosRatioCoste_4 0.05_1
11 0,05 5 0 20 0,1 0,25 IntervalosRatioCoste_4 0.03 2
12 0,05 5 0 20 0,1 0,25  IntervalosRatioCoste 4 0.03 3

Modelo Percentage Op Direction_ Direction_ Directional_Erro Directional _Err

s_Test Train Test r_Train or_Test
1 3,6222 0,5469 0,4880 0,1693 0,2006
2 3,6222 0,5437 0,5097 0,1551 0,1998
3 3,6222 0,5289 0,4664 0,1603 0,1982
4 3,6222 0,5416 0,5188 0,1570 0,1949
5 3,6222 0,5134 0,4424 0,1578 0,1945
6 3,6222 0,5285 0,4892 0,1476 0,1942
7 3,6222 0,5175 0,4652 0,1458 0,1905
8 3,6222 0,5764 0,5086 0,1801 0,1902
9 3,6222 0,5382 0,5405 0,1473 0,1896
10 3,6222 0,5707 0,5302 0,1654 0,1893
11 3,6222 0,5285 0,4983 0,1489 0,1893
12 3,6222 0,5193 0,4732 0,1466 0,1868

BullA_Train BeaA_Train BullA_Test BeaA_ Test

1 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
2 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
3 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
4 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
S 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
6 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
7 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
8 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
9 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
10 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
11 0,9846 0,056 0,8188 0,1933
12 0,9846 0,056 0,8188 0,1933

llustracion 31. Resultados grid XGBoost con nuevas variables y estrategias

A partir del grid realizado para el modelo XGBoost, se ha evaluado una serie de
configuraciones identificadas por la nomenclatura IntervalosRatioCoste_ R_A_S, donde:

e R representa la ratio de umbral por coste de operacién, es decir, el umbral minimo de
rentabilidad esperado por operacién en funcién de los costes (valor entero),

e A corresponde al nivel de significancia (alpha) del intervalo de confianza utilizado para la
toma de decisiones,

e S es la ratio del stop-loss, indicando la proporcion maxima de pérdida permitida antes de
cerrar una operacion.

El andlisis de los resultados muestra que el Modelo 1, correspondiente a la estrategia
IntervalosRatioCoste_4 0.1 1.5, ha obtenido el mejor desempefio en términos de rentabilidad
promedio por operacion (DE_Test), con un valor de 0.2006. Esto sugiere que una combinacion de:

o Ratio de umbral por coste igual a 4.
e Nivel de significancia alpha = 0.1.
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e Stop-loss con una ratio de 1.5.
es especialmente efectiva en las condiciones del conjunto de test evaluado.

Asimismo, se observa que estrategias con valores intermedios de alpha (0.05y 0.1) y stop-
loss moderados (entre 1.5 y 2) tienden a obtener los mejores resultados. Estas configuraciones
parecen encontrar un buen equilibrio entre permitir movimientos favorables del precio y limitar las
pérdidas, mientras que el umbral por coste elevado (R = 4) ayuda a filtrar operaciones poco
rentables.

Los mejores resultados se concentran en los modelos que usan esta configuracion base y
varian unicamente en la estrategia de decision (IntervalosRatioCoste). Esto refuerza la idea de que
la l6gica de entrada/salida basada en reglas econdmicas y estadisticas tiene mas impacto que
pequefios cambios en la arquitectura del modelo XGBoost en este caso concreto.

No obstante, es importante subrayar que estos resultados corresponden a una sola particion
temporal de entrenamiento y test. Por ello, en etapas posteriores del trabajo se llevara a cabo una
validacién cruzada temporal, lo que permitird analizar la estabilidad y robustez de cada estrategia
alo largo del tiempo. Este paso es esencial para garantizar que los modelos seleccionados no solo
funcionan bien en un periodo concreto, sino que también son consistentes ante distintas
condiciones de mercado.

12. Validaciéon cruzada
12.1. Presentacion de los modelos candidatos

En esta seccion del estudio, se procedera a realizar una validacion cruzada con estructura
de serie temporal sobre un subconjunto seleccionado de modelos XGBoost. Concretamente, se
analizaran:

1. Los 6 modelos con mejor rendimiento en test segun la métrica
Directional_Error_Test_Total, la cual representa la rentabilidad media por operacion,
teniendo en cuenta el porcentaje de operaciones que hace el modelo con la
estrategia en un mes en media. Y los 2 mejores modelos, pero con tamafios de hoja
del 1% vy los del 0.5%.

2. Los 5 modelos con menor grado de sobreajuste, definidos como aquellos con menor
diferencia absoluta entre Directional_Error_Train y Directional_Error_Test.

El objetivo es evaluar la variabilidad y el sesgo de la métrica Directional_Error_Test a través
de diferentes particiones temporales, manteniendo la légica temporal intacta (sin fugas de
informacion futura).

Finalmente, con base en estos resultados, se seleccionara el modelo éptimo para la
estrategia, considerando no solo su rendimiento puntual en test, sino también su robustez y
consistencia a lo largo del tiempo.

Los modelos que analizaremos son los siguientes:
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Resumen de Modelos - Mejores Hiperparametros Grid

Tamaito Hoja Proporcion Lambda Alpha Proporcion Ratio Alpha Intervalo Mean (Rentabilidad) Mean(Rentabilidad)
ID Modelo Total lacié lacié i

Eta Variables Stoplose Confianza ratio coste Sobreajuste Op. %Op. Mensual

llustracion 32. Mejores Modelos XGBoost + Estrategia Empleada

Estos son los modelos junto a las estrategias con los que aplicaremos esta validacion
cruzada. En cuanto a la mejor estrategia, vemos como la mejor que ha funcionado ha sido la que
filtra tanto las operaciones que tienen un minimo de certeza que vamos a superar el coste de
operacion, siendo este una ratio entre 3.5-4 veces mayor al coste por operacion.

Hablando un poco de los modelos acerca del sobreajuste, los mejores modelos en cuanto
a rentabilidad media por operacion y rentabilidad promedio mensual se puede apreciar que tienen
un sobreajuste negativo lo que quiere decir que funcionan mejor en el conjunto de datos de
validacion que en los de entrenamiento, esto se puede deber a puro azar, volatilidad del mercado
o la misma tendencia 0 momento de esta. Con esto Ultimo me refiero a que un modelo puede
aprender mejor para retrocesos, otros impulsos o movimientos laterales.

Para terminar de comentar los modelos antes de aplicar la validacion cruzada, vemos como
aqguellos con un menor sobreajuste, tiene una rentabilidad promedio y mensual bastante aceptable.
Si a través de la validaciéon cruzada aseguramos resultados parecidos durante los distintos fold,
podrian ser muy buenos candidatos como mejor modelo.

Centrandonos ahora un poco mas en lo econémico. En este mercado volatil, resulta
fundamental valorar simultaneamente el nivel de ganancia promedio que puede ofrecer un modelo
y su estabilidad. Un modelo con alta ganancia, pero alta varianza puede ser riesgoso y poco fiable
en produccién, mientras que uno con baja varianza, pero también baja ganancia puede no justificar
su implementacion operativa. De ahi la importancia de analizar el equilibrio entre retorno esperado
y robustez.

Para elegir el mejor modelo, segln un equilibrio de estas condiciones:

e Mayor ganancia media por operacion

e Menor varianza, buscando aquellos mas estables en los resultados de validacion
cruzada.

¢ No presente una correlacion mayor a 0.1 ([-0.1,0.1]).

Todos los modelos serdn comparados mas a fondo para evaluar si existen diferencias
estadisticamente significativas en sus resultados. Antes de realizar la validacion cruzada vamos a
profundizar méas en la importancia de tener modelos poco correlacionados con la volatilidad del
activo.

12.2. Relacion entre Volatilidad y Rentabilidad de los modelos

La volatilidad se entiende como el grado de variacion de una serie de precios financieros
en el tiempo, usualmente estimado mediante la desviacion estandar de los retornos. En otras
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palabras, cuantifica la dispersién estadistica de los cambios de precio alrededor de su media.
Periodos de alta volatilidad suelen caracterizarse por movimientos bruscos e impredecibles,
mientras que en entornos de baja volatilidad los precios tienden a fluctuar en rangos mas estrechos.

Estos niveles de volatilidad condicionan los fendmenos de impulsos y retrocesos en las
series financieras, ya que mercados muy volatiles pueden exhibir tendencias fuertes y reversiones
abruptas a la vez, lo que plantea retos adicionales para los modelos predictivos.

12.3. Validacion cruzada por “forward chain cross-validation con ventanas fijas”

Para evaluar de forma robusta la capacidad predictiva de los modelos sobre variables
financieras no estacionarias, se implementé una validacion cruzada tipo “forward chain cross-
validation con ventanas fijas”. Esta técnica respeta la estructura temporal de los datos, evitando la
filtracién de informacién futura o pasada en el entrenamiento una condicion esencial en el estudio
de patrones como impulsos y retrocesos, donde cualquier anticipo podria interferir de manera irreal
los resultados del modelo.

Ademds, al mantener un tamafio constante en los bloques de validacion, se logra una
mediciébn méas estable y comparable de la rentabilidad media esperada por cada modelo. Este
enfoque permite simular con precisién escenarios de inversidn recurrentes en el tiempo, ayudando
a determinar si un modelo no solo ajusta bien en el pasado, sino sitambién mantiene una capacidad
de generalizacion util para predecir futuros movimientos del mercado. Haremos esta validacion
cruzada con un fold de 6 validaciones. Los resultados son los siguientes:

Resultados de Validacién Cruzada - Errores por Modelo
Rentabilidades de Validacion Cruzada (Folds) %
Modelo Rent. Op. Feld 1 Rent. Op. Fold 2 Rent. Op. Fold 3 Rent. Op. Fold 4 Rent. Op. Fold 5 Rent. Op. Fold &

modelo_1 0.3713647 0.3965980 04114225 0.2841328

modelo_2 0.3684211 04016064 0.3168686 03419048

maodelo_3 0.3410616

0.3674274

maodelo_4 0.3639576

modelo_5 0.3257919 03227053

modelo_6 0.3421235 0.3293310

modelo_7 0.3523230 03219979

modelo_8 03063849

maodelo_9

modelo_10

modelo_11

madelo_12

modelo_13

modelo_14 0.3144192 0.3068027 0.3735799 0.30

modelo_15 0.3150525 03161486 03403127

llustracion 33. Resultados Validacion Cruzada

Antes de estudiar el sesgo y la variabilidad de las métricas, se procede a filtrar aquellos
modelos cuya correlacion con la volatilidad del mercado sea baja, estableciendo un umbral absoluto
de 0.1 para esta correlacion. Esta decision responde a la necesidad de identificar modelos robustos
frente a cambios estructurales en el mercado. En contextos financieros, especialmente en activos
como Bitcoin, la volatilidad puede variar drasticamente a lo largo del tiempo. Si un modelo muestra
una fuerte correlacion entre sus métricas de rendimiento (como rentabilidad promedio o porcentaje
de operaciones) y la volatilidad, esto sugiere que su desempefio esta condicionado a un entorno
especifico de mercado, por ejemplo, solo funciona bien cuando hay alta volatilidad, y podria
deteriorarse rapidamente bajo otros regimenes.

Para evaluar esta dependencia, se calcula la correlacion de Pearson entre la volatilidad
media en cada fold de validacion cruzada y las métricas clave obtenidas por cada modelo. Una
correlacion cercana a cero indica que el modelo mantiene un comportamiento constante ante
distintos escenarios de volatilidad, lo cual es deseable en modelos destinados a la toma de
decisiones autométicas. En cambio, modelos con correlaciones mayores a +0.1 podrian estar
sobreajustados a ciertos niveles de volatilidad, reduciendo su capacidad de generalizar y
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aumentando el riesgo operativo si el régimen de mercado cambia.

Por tanto, este analisis no busca Unicamente maximizar la rentabilidad esperada, sino
también seleccionar modelos que sean estables y resilientes a la incertidumbre del mercado,
favoreciendo asi su implementacién practica en entornos reales de trading.

Vemos esta relacion de volatilidad con estas métricas de manera gréfica 'y con el
coeficiente de correlacion:

Evolucion por Fold de Métricas (Escaladas) por Modelo

Modelo_1 Modelo_10 Modelo_11
—_ Modelo_12 Modelo_13 Modelo_14
S &
£ g
L .
£ Modelo_15 Modelo_2 Modelo_3 Métrica
.8 . W' }‘ :ZE é Z} == % Operaciones (Escalado)
% == Rent. Op (Escalado)
E Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 == Volatilidad Media (Escalado)
VAR VAR VASS
(1] .
> Y
Modelo_7 Modelo_8 Modelo_9
' 2 4 6 2 4 8 2 4 6

Fold Temporal
llustracion 34. Evolucién conjunta Volatilidad y Métricas de Validacién Cruzada

Correlaciones por Modelo

Volatilidad - Métricas Validacion Cruzada

Meodelo Correlacién Rentabilidad Promedio Correlacién % Operaciones
Modelo_12 0.318256731 -0.16247624
Modelo_13 0.256233485 -0.13736319
Modelo_11 0.201795034 0.01035414
Modelo_5 0.168796934 -0.03428028
Modelo_2 0.126995066 0.04432589
Modelo_6 0.109424179 -0.06416324
Modelo_15 0.093478399 -0.01994982
Modelo_7 0.062502358 -0.40800542
Modelo_1 0.033322918 -0.04753512
Modelo_3 0.002856963 -0.04378768
Modelo_4 0.001784407 -0.04449764
Modelo_14 -0.089130253 -0.12032150
Modelo_10 -0.127328792 -0.48104070
Modelo 9 -0.142739733 -0.64121085
Modelo_8 -0.261626888 -0.37591953

llustracion 35. Correlaciones Volatilidad - Métricas de Validacion Cruzada

Una vez identificados los modelos que cumplen con este umbral de correlacion de 0.1, se
procedera a analizar de manera especifica sus niveles de sesgo y varianza. Este analisis permitira
valorar en qué medida dichos modelos, a pesar de su baja sensibilidad a la volatilidad, presentan
estabilidad en sus predicciones (baja varianza) y adecuacion al fenémeno subyacente (bajo sesgo).
Asi, se busca optimizar el equilibrio entre robustez frente a condiciones de mercado cambiantes y
capacidad predictiva general.
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Las métricas de validacion cruzada de los modelos seleccionados serian los siguientes:

Boxplot de Rentablidades por Operacion Boxplot de Porcentaje de Operaciones Realizadas

ﬁ
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Resumen de Modelos - Resultados de Validacion Cruzada

Estadisticas del Modelo

Modelo Rentabilidad Promedio Op Sd Rentabilidad Op Media % Operaciones Sd % Operacién
1 0.3577611 0.04589594 51.01711 30.92564

4 0.3575690 0.03406069 51.49729 28.33569

7 0.3418951 0.03409592 69.72673 18.65196

3 0.3372644 0.01828656 51.90763 23.29562

14 0.3236270 0.02531628 54.84110 26.02668

15 0.3076187 0.02138934 55.71853 26.62802

llustracion 36. Resultados Validacion Cruzada Modelos no sensibles a la volatilidad

Para ayudar a la toma de decisiones nos apoyaremos de contrastes de igualdad de medias,
para ver si hay diferencias significativas entre cada uno de los modelos.

Hy: Igualdad de medias Hy: Medias distintas
Matriz de p-valores - Contraste de medias (t de Student)

o
Q\O/
“@'
o -value
& P 1.00
o v '
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8 « 0.50
= 2
o°” 0.25
& -
2 0.00
bei\
\‘\0
&
N or o2 01: o} o4 o
& & & & @”\0/ \X\ob@\o/
Modelo

llustracion 37. Matriz p-valores contraste de diferencia de medias entre modelos candidatos

12.4. Eleccion del mejor modelo

FijAndonos en primer lugar en las correlaciones, vemos como los mejores modelos que
muestran una mayor independencia de la volatilidad, acercandose ambas correlaciones, tanto con
la rentabilidad promedio por operacién como con el porcentaje de operaciones que se activan son
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el modelo_1, modelo_3 y modelo_4, lo que indican estos modelos que tienen una baja sensibilidad
a los cambios en la volatilidad del mercado.

Centrandonos en las métricas de validacién cruzada, valoran el sesgo y varianza a partir de
la rentabilidad media por operacion y su desviacion tipica. EI modelo 1 destaca como el que
presenta la mayor rentabilidad media (0.358), aunque con una desviacion tipica relativamente alta
(0.0459), lo cual podria indicar cierta inestabilidad. En cambio, el modelo 3, si bien presenta una
rentabilidad ligeramente inferior (0.337), se caracteriza por tener la menor desviacion tipica entre
todos los candidatos (0.0183), lo que sugiere una mayor consistencia en sus resultados.
Finalmente, el modelo 4 presenta un comportamiento intermedio, con la misma rentabilidad media
gue el modelo 1 (0.358), pero con una menor varianza (desviacion tipica de 0.0341), lo que lo
convierte en un modelo equilibrado entre sesgo y varianza.

Ademads, se realizé una comparacién estadistica de medias entre estos modelos. Con un
nivel de significacion del 5%, no se encontré evidencia suficiente para rechazar la hip6tesis nula de
igualdad de medias, lo cual sugiere que no existen diferencias estadisticamente significativas en la
rentabilidad media entre los modelos seleccionados.

A la luz de estos resultados, se concluye que los modelos 1, 3 y 4 constituyen las mejores
alternativas para avanzar al analisis con la evolucién de la rentabilidad promedio para diferentes
fold.

Evolucion de la Rentabilidad Promedio

Modelos candidatos en validacidn cruzada temporal

Modelo

modelo_1 Resumen de los Mejores Modelos

modelo_3 Medidas de Rendimiento

modelo_4
Rentabilidad Desviacién Tipica de la
Meodelo Promedio Rentabilidad

Rentabilidad Promedio por Operacion

modelo_1 0.3577611 0.04589594
0.1

modelo_3 0.3372644 0.01828656

modelo_4 0.3575690 0.03406069

Fold de Validacidn

llustracion 38. Evolucion Rentabilidad promedio por fold modelos ganadores y tabla resumen

A pesar de no encontrarse diferencias estadisticamente significativas entre los tres modelos
candidatos seleccionados (Modelo_1, Modelo_3, y Modelo_4), la inspeccion visual de la evolucion
de la rentabilidad por operacién en la validacién cruzada temporal sugiere que el Modelo 3
presenta una mayor estabilidad en sus resultados. En particular, destaca por mantener un
rendimiento consistente y superior al umbral minimo aceptable del 0.06%, donde las condiciones
del mercado pueden cambiar rapidamente. Esta capacidad de adaptacion y regularidad en
escenarios recientes refuerza la robustez del modelo y su idoneidad para ser utilizado como base
en un entorno de produccion, frente a otros modelos que, aunque competitivos, presentan una
mayor variabilidad o caidas puntuales en su rendimiento.

La Tabla anterior resume el rendimiento de los tres modelos seleccionados segun sus
estadisticas descriptivas clave. El Modelo_3 destaca por presentar tanto una de las medias méas
altas de rentabilidad como una desviacion tipica menor a todos candidatos, lo que sugiere una
combinacion éptima entre rentabilidad y estabilidad. Ademas, mantiene resultados superiores al
umbral minimo del 0.06% en todos los folds, lo que refuerza su idoneidad para ser implementado
en entornos reales con datos mas recientes y cambiantes.

13. Evaluacién del Modelo Ganador

En este apartado se procede a la evaluacion detallada del modelo seleccionado como
ganador tras el proceso de validacion cruzada. El objetivo principal es analizar en profundidad tanto
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el comportamiento como el rendimiento del modelo final de XGBoost, en un contexto de prediccion
financiera.

En primer lugar, se presentan los hiperparametros 6ptimos identificados durante el proceso
de ajuste, asi como la estrategia de operaciéon empleada. Este analisis permite comprender las
decisiones de configuracién que han llevado al mejor desempefio del modelo.

A continuacién, se examina la importancia relativa de las variables utilizadas en el
entrenamiento. Este andlisis resulta clave para identificar qué indicadores o caracteristicas del
mercado han sido mas determinantes para el modelo en su capacidad predictiva, contribuyendo
asi a la interpretabilidad del sistema.

También se incorporan visualizaciones que ilustran como evoluciona el error a lo largo de
las iteraciones del algoritmo de boosting, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto
de prueba. Este andlisis grafico permite entender como XGBoost mejora progresivamente sus
predicciones y hasta qué punto es capaz de generalizar sin sobreajustarse a los datos.

Finalmente, se evaltua el comportamiento del modelo en un escenario simulado de operativa
real utilizando los datos de prueba. Se representa graficamente la evolucién del precio del activo
durante el periodo de prueba, comparandolo con la evolucién teérica que habria seguido una
estrategia guiada por las predicciones del modelo. Ademas, se contempla una tercera trayectoria
gue considera esta misma estrategia, pero descontando el coste medio por operacién. Este
enfoque permite valorar la viabilidad econémica de aplicar el modelo en un entorno real de
mercado, considerando las comisiones y otros costes asociados a la operativa.

13.1. Hiperparametros del modelo ganador

. 7 . .
Los hiperparametros de nuestro modelo ganador son los siguientes:
Resumen de Modelos - Mejores Hiperparametros Grid
Hiperparametros del Medelo Hiperparametros Estrategia Rendimiento y Sobreajuste
Tamaifio Hoja Alpha
Proporcion Lambda Alpha Proporcion Ratio Intervalo Mean(Rentabilidad) Mean(Rentabilidad)
ID Modelo Total Regulacion  Regulacién Iteraciones Eta Variables  Stoplose Confianza ratio_coste Sobreajuste %0p. % Op. %Mensual

3 XGBoost 005 3 0 20 04 0.25 el 0.1 4 -0.03782776 0.1981625 3.622171 353151

llustracion 39. Hiperparametros Modelo Ganador

13.1.1. Hiperparametros del Modelo XGBoost

Parametro Interpretacion

sizenode 0.05 Profundidad del arbol restringida (equivalente a subsample bajo), que
favorece la regularizacion. Ideal para evitar sobreajuste en series
temporales volatiles.

lambda 5 Penalizacion L2 relativamente fuerte: promueve pesos mas pequefios en
los nodos, lo que evita la dependencia excesiva de variables ruidosas.
alpha 0 No se aplica penalizacion L1. Indica que no se fuerza la seleccién de

variables de forma espartana; Util si se asume que todas las variables
pueden aportar algo.

nrounds 20 Numero moderado de iteraciones: se evita sobre entrenamiento
manteniendo el modelo simple y generalizable.

eta 0.1 Tasa de aprendizaje conservadora, adecuada para converger lentamente
y evitar grandes ajustes en cada iteracion.

mtry 0.25  Proporcioén de variables seleccionadas aleatoriamente en cada division.
Aporta diversidad y reduce la correlacion entre arboles, reforzando la
robustez.

llustracion 40. Interpretacion Hiperparametros Modelo Ganador

En conjunto, este modelo tiene un enfoque parsimonioso, disefiado para controlar el
sobreajuste y ser robusto frente a la alta varianza del mercado. La regularizacién L2 y el muestreo
parcial promueven generalizacion sin penalizar severamente la cantidad de informacion utilizada.
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13.1.2. Hiperparametros de la estrategia de Trading

Parametro Valor Interpretacion

ratio 2 Define un stop-loss que permite que el precio se desvie hasta el doble
del coste por operacion antes de cerrarse. Da margen al mercado para
oscilar antes de aceptar una pérdida.

alpha.interval | 0.1 Intervalo de confianza del 10%. Se cierra la operacion si el precio entra
en esa banda. Es una salida anticipada por incertidumbre, incluso antes
del stop-loss. Muy conservador.

ratio_coste 4 Umbral de entrada: la prediccién debe superar 4 veces el coste de
operar para abrir una operacion. Establece una politica de entrada muy

exigente, que prioriza calidad sobre cantidad.
llustracion 41. Interpretacion hiperparametros estrategia del mejor modelo

La estrategia estd pensada para actuar solo cuando la sefal es extremadamente fuerte,
minimizando operaciones innecesarias y priorizando eficiencia sobre frecuencia. Este disefio es
ideal para detectar impulsos y retrocesos claros, ya que filtra las micro oscilaciones de baja calidad.
El intervalo de confianza estrecho (alpha.interval = 0.1) actia como un trigger técnico de salida
basada en la propia prediccion del modelo, no en el precio por si mismo, lo que introduce un
enfoque de gestion probabilistica del riesgo.

13.1.3. Evaluaciones métricas

La métrica de Directional Error Test = 0.198 lo que nos muestra que nuestra estrategia de
inversion automatizada tiene una rentabilidad promedia por operacién de casi un 0.2% por encima
de los umbrales de coste por operacion de los exchange que suelen ir desde un 0.03% hasta un
0.07%. Siendo por tanto una posible estrategia de inversion rentable. Ahora veremos que variables
son las que mas influyen en este modelo y terminaremos viendo como se comporta nuestra
estrategia en diferentes momentos del mercado.

13.2. Explicabilidad del modelo ganador

Una vez identificado el modelo ganador en términos de rendimiento predictivo y
comportamiento estratégico, es fundamental comprender cdmo este modelo toma decisiones y qué
variables han sido mas relevantes a la hora de predecir impulsos y retrocesos en la serie temporal.
En este apartado, abordamos el andlisis de explicabilidad del modelo XGBoost seleccionado, con
el objetivo de interpretar qué factores han tenido mayor peso en sus predicciones.

La explicabilidad se ha convertido en una herramienta clave en entornos financieros,
especialmente cuando se utilizan modelos de tipo caja negra como los algoritmos de boosting. A
través del andlisis de importancia de variables, buscamos no solo validar la coherencia del modelo
con el comportamiento esperado del mercado, sino también identificar posibles sesgos o
dependencias excesivas en determinadas caracteristicas del conjunto de datos.

Para ello, se emplean técnicas especificas para modelos de arbol como la ganancia total
(gain), la frecuencia de aparicion en divisiones (frequency) o el cover (cobertura), que permiten
cuantificar el aporte individual de cada predictor al desempefio general del modelo. Este enfoque
nos permitira responder a preguntas clave como:

¢ ¢ Qué indicadores técnicos o0 macroeconémicos han tenido mayor impacto en las decisiones
del modelo?

e (El'modelo se apoya en variables estables o en sefiales de corto plazo?

e (Existen patrones de comportamiento comun antes de los impulsos o retrocesos que el
modelo haya aprendido?

A través de esta seccion, se refuerza el componente interpretativo del trabajo, aportando
una vision mas transparente del funcionamiento del modelo y una guia practica para futuros ajustes
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0 extensiones del sistema predictivo.

Importancia de variables en el modelo XGBoost
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X3
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llustracion 42. Variables mas importantes en el modelo
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llustracion 43. Importancia de cada variable a la prediccion de cada observacién XGBoost (SHAP value)

Para evaluar la relevancia de las variables predictoras utilizadas en el modelo XGBoost, se
calcularon dos métricas complementarias: la importancia relativa basada en la frecuencia de uso
en los arboles del modelo y los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg, S. M., &
Lee, S.-l, 2017), que permiten interpretar el impacto de cada variable en las predicciones
individuales del modelo.

En la Figura se muestran las 25 variables con mayor impacto en las predicciones del modelo
XGBoost segun los valores SHAP. Este gréafico no solo permite identificar qué variables son mas
relevantes, sino también entender cémo su valor (alto o bajo) influye en la salida del modelo. En
este caso, la variable objetivo es la prediccién de impulso o retroceso en el precio de Bitcoin.

La variable X3_Yr destaca como la mas importante del modelo. Segun el grafico, cuando
toma valores elevados (en color morado), el impacto SHAP tiende a ser negativo, lo que indica que
valores altos de esta variable estan asociados con menores predicciones de rentabilidad futura.
Por el contrario, valores bajos (amarillo) tienden a estar asociados con predicciones mas positivas,
sugiriendo un posible efecto de advertencia o saturacién cuando los tipos de interés a 3 afios
alcanzan niveles altos.

También destaca adx_21, un indicador de fuerza de tendencia en el mercado. En este caso,
observamos que tanto valores muy altos como muy bajos pueden tener impactos negativos, lo que
puede indicar que el modelo penaliza condiciones de extrema fuerza direccional (quiza por miedo
a una correccion). Este comportamiento sugiere que los valores intermedios del ADX podrian ser
mas estables o "seguros" para operar.

Otra variable clave es dmi_minus_21, asociada con la presién bajista. Aqui se observa una
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simetria inversa: valores altos (morados) contribuyen negativamente a la prediccién, lo que
concuerda con un escenario de retroceso o caida del mercado. Esto indica que cuando la presion
bajista es elevada, el modelo predice con mayor probabilidad un movimiento negativo.

En cuanto a indicadores de tipo técnico como el STOCH_k 9 9 o el SAR_3, vemos que
sus valores mas extremos también tienden a producir impactos significativos, lo que refuerza su
utilidad como disparadores técnicos en momentos clave del mercado.

En conjunto, los resultados sugieren que el modelo XGBoost da un mayor peso a sefiales
de fuerza de tendencia, continuidad direccional y niveles técnicos clave en horizontes temporales
amplios (como retrocesos de Fibonacci a 720 periodos), en lugar de basarse en sefiales rapidas o
de corto plazo. Esto refuerza la hipétesis de que las condiciones de fondo (como la tendencia
subyacente y la estabilidad macroecondmica) desempefian un papel determinante en la formacion
tanto de impulsos como de retrocesos.

En general, la interpretacion de estas variables no solo permite entender coémo el modelo
estad operando, sino también detectar qué condiciones el modelo ha aprendido a asociar con
oportunidades de impulso o retroceso. Este andlisis ayuda a validar que el modelo esta
incorporando sefiales coherentes con el comportamiento real del mercado, lo cual es esencial para
justificar su uso en entornos reales de inversion.

13.3. Rendimiento en diferentes tendencias

Para evaluar el rendimiento de tu modelo de trading basado en XGBoost en diferentes
condiciones de mercado, es esencial seleccionar periodos representativos de tendencias alcistas,
bajistas y laterales. A continuacién, se identifican tres tramos del precio de Bitcoin en temporalidad
de 1 hora entre 2022 y diciembre de 2024, basados en datos histéricos (Official Data Foundation,
2024):

e Tendencia Bajista: Enero a diciembre de 2022

Durante 2022, Bitcoin experimentd una caida significativa, pasando de aproximadamente
$47,000 en marzo a menos de $20,000 a finales de afio. Este periodo refleja una clara tendencia
bajista, influenciada por factores macroecondmicos y eventos en el mercado de criptomonedas.

e Tendencia Alcista: Enero a diciembre de 2023

En 2023, Bitcoin mostré una recuperacion notable, comenzando el afio en torno a $16,530 y
cerrando cerca de $42,258. Este incremento sostenido indica una tendencia alcista, posiblemente
impulsada por un renovado interés institucional y mejoras en el entorno regulatorio.

e Tendencia Lateral: Enero a junio de 2024

Durante la primera mitad de 2024, el precio de Bitcoin fluctu6 entre $60,000 y $70,000, sin una
direccion clara. Este comportamiento sugiere una fase de consolidacion o tendencia lateral, donde
el mercado carece de un impulso definido hacia arriba o abajo.

Evolucién porcentual (compuesta) Tendencia Lateral B
Evolucion porcentual (compuesta) Tendencia Alcista
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llustracion 44. Rentabilidad Estrategia vs Rentabilidad precio activo %. Diferentes momentos del mercado

En la Figura anterior se presentan los resultados del rendimiento de la estrategia propuesta
frente a la evolucion real del precio de Bitcoin en tres contextos de mercado claramente
diferenciados: tendencia bajista (2022-2023), tendencia alcista (2023) y movimiento lateral (2024).
A pesar de que el modelo fue capaz de identificar ciertas oportunidades de operacion,
especialmente durante la fase bajista, el rendimiento general en los tres escenarios es insuficiente
en comparacion con la evolucién del precio subyacente. En particular:

En la tendencia bajista, la estrategia logra capturar algunos movimientos de impulso a favor
de la tendencia dominante, mostrando un rendimiento superior al de la evolucion real del activo en
determinados tramos. Sin embargo, se observa una alta concentracion de operaciones estaticas o
ineficaces en otras zonas del gréfico, lo que limita su crecimiento sostenido.

Durante la fase alcista, la estrategia no consigue adaptarse al cambio de régimen,
permaneciendo con decisiones de bajo rendimiento e incapaz de seguir el crecimiento exponencial
del activo. Esto sugiere una limitada capacidad de respuesta del modelo ante dinamicas de
mercado que se desarrollan con velocidad.

En el contexto lateral, el modelo muestra un comportamiento erratico, alternando entre
operaciones perdedoras y periodos sin actividad operativa. Esto es consistente con las dificultades

tipicas de operar en rangos laterales, donde los patrones de impulso y retroceso son mas dificiles
de modelar.

Una posible explicacién de estos resultados subdptimos radica en la naturaleza de las
variables explicativas seleccionadas, las cuales, segln el andlisis de interpretabilidad del modelo,
son estables en el tiempo y, por tanto, poco sensibles a cambios abruptos del mercado. Este tipo
de variables puede aportar valor en escenarios estacionarios, pero dificultan el aprendizaje del
modelo en horizontes de corto plazo, donde los patrones no lineales y el cambio de régimen son
frecuentes.

En consecuencia, se hace evidente la necesidad de incorporar nuevas fuentes de
informacion que reflejen mejor la estructura dinamica del mercado, tales como métricas on-chain
(King, J. C., Dale, R., & Amig0, J. M. ,2024), indicadores de sentimiento, liquidez o comportamiento
de los participantes institucionales, que pueden aportar contexto méas profundo a los movimientos
de precios.

Asimismo, este andlisis pone de manifiesto la importancia de contar con una base de datos
mas robusta y rica, asi como con un presupuesto computacional adecuado que permita
experimentar con modelos mas complejos, capaces de capturar relaciones no lineales y adaptarse
a multiples regimenes de mercado. A pesar de los resultados actuales, se ha logrado establecer
una estructura sélida de validacion y andlisis, lo cual constituye una base prometedora para avanzar
en el desarrollo de estrategias cuantitativas mas eficientes en el futuro.

14. Limitaciones en la investigacion

Los resultados obtenidos en este trabajo, aunque metodol6gicamente sélidos, reflejan las
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limitaciones inherentes a un entorno de investigacion con recursos restringidos. La falta de
presupuesto, equipo y tiempo ha condicionado la capacidad para desarrollar un bot de trading que
alcance rentabilidades significativas en diferentes condiciones de mercado.

En contraste, las grandes empresas de trading algoritmico invierten sumas multimillonarias
en infraestructuras avanzadas para optimizar sus operaciones. Por ejemplo, XTX Markets ha
destinado 1.000 millones de euros a un centro de datos de alto rendimiento en Finlandia, con el
objetivo de reducir la latencia de ejecucion y mejorar la eficiencia del mercado mediante el uso de
inteligencia artificial y aprendizaje automatico (Bloomberg News, 2024, 21 de marzo).

Ademas, gigantes tecnolégicos como Amazon, Microsoft y Google han anunciado
inversiones que superan los 21.000 millones de dolares en centros de datos en Espafia, impulsadas
por la creciente demanda de capacidades de computacion para inteligencia artificial y servicios en
la nube. Estas infraestructuras permiten a las grandes firmas procesar y analizar enormes
voliumenes de datos en tiempo real, una capacidad que esta fuera del alcance de proyectos con
recursos limitados (Expansion, 2024, 29 de enero).

Esta disparidad en recursos subraya la importancia de contar con una infraestructura
adecuada para desarrollar estrategias de trading algoritmico efectivas. Aunque los resultados de
este TFG no alcanzan las rentabilidades deseadas, establecen una base sélida para futuras
investigaciones que, con mayores recursos, podrian explorar modelos mas complejos y bases de
datos mas robustas.

15. Conclusiones y proximas lineas de investigacion
15.1. Conclusiones

Este trabajo ha explorado la construccion de un sistema de trading algoritmico basado en
técnicas de aprendizaje automatico para la prediccion de impulsos y retrocesos en el mercado de
Bitcoin, utilizando modelos desde arboles de regresion y random forest hasta modelos mas
complejos como XGBoost junto a una estrategia de inversiéon heuristica. A lo largo del estudio se
ha comprobado que, si bien los modelos implementados han demostrado capacidad para
adaptarse a ciertos patrones del mercado, los resultados de rentabilidad no han sido los esperados
en todos los contextos.

Una de las principales conclusiones radica en que las variables explicativas mas relevantes
identificadas a través de técnicas de interpretabilidad como SHAP resultaron ser muy estables en
el tiempo. Aunque esto puede ser beneficioso para capturar relaciones estructurales del mercado
en horizontes largos, limita severamente la capacidad del modelo para adaptarse a dindmicas
rapidas o cambios de régimen, algo especialmente frecuente en mercados financieros como el de
criptomonedas.

Este hallazgo recalca la necesidad de incorporar variables mas dinamicas, como métricas
on-chain (por ejemplo, el nUmero de direcciones activas, volumen en exchanges, o el MVRYV ratio),
que reflejen mejor el comportamiento de los participantes en el ecosistema de Bitcoin. Estas
métricas pueden extraerse de fuentes como Glassnode, CryptoQuant o IntoTheBlock, y tienen un
potencial notable para mejorar la contextualizacion del precio y anticipar movimientos extremos,
aportando valor afiadido a los modelos predictivos en contextos no lineales y altamente volatiles.

Desde el punto de vista metodoldgico, también se identificaron limitaciones derivadas de la
complejidad del problema: la prediccién de movimientos financieros cortoplacistas no sélo requiere
modelos mas complejos, sino también procesos de validacién mas robustos. En este sentido, se
destaca la necesidad de adoptar técnicas especificas para series temporales financieras, como la
validacién cruzada con ventanas fijas hacia adelante (forward chaining), que respeta la estructura
temporal de los datos y evita fugas de informacion.

Asimismo, la estandarizacion y la transformacion de las variables (por ejemplo, mediante
diferenciacion para lograr estacionariedad) siguen siendo pasos cruciales en la mejora de la calidad
predictiva del modelo, sobre todo al trabajar con series altamente no estacionarias como los precios
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financieros.

A pesar de no haber obtenido una estrategia de inversion rentable en todos los tramos de
mercado analizados, el trabajo sienta las bases para un marco sélido de validacién y andlisis del
rendimiento, que puede ser escalado con mayor presupuesto, mas datos y tecnologias mas
avanzadas. De hecho, en el sector financiero actual, las empresas que logran beneficios
sostenibles mediante trading algoritmico invierten millones de euros en infraestructura, como
centros de datos de baja latencia, servidores colocados fisicamente cerca de bolsas y acceso
prioritario a datos de mercado. Un ejemplo es la empresa Jump Trading, que ha realizado fuertes
inversiones en infraestructura tecnoldgica para obtener ventajas competitivas, tal como se recoge
en el articulo de Bloomberg (Bloomberg News., 2014, 23 de julio).

Este contraste deja claro que, para construir modelos realmente competitivos, es
imprescindible contar con un equipo multidisciplinar, acceso a fuentes de datos avanzadas y una
financiacién adecuada. La falta de presupuesto, tiempo y recursos limita el alcance de un proyecto
académico, pero no invalida el potencial de seguir construyendo una arquitectura predictiva
robusta.

Ademas, es importante destacar que esta investigacién se ha articulado en torno a dos
hipotesis fundamentales. En primer lugar, se partio de la premisa (H1) de que modelos avanzados
como Gradient Boosting y XGBoost ofrecerian una mayor capacidad predictiva frente a alternativas
mas sencillas como los arboles de decision o técnicas de Bagging. Aunque los resultados obtenidos
en esta investigacibn no han logrado validar completamente esta hip6tesis en términos de
rentabilidad constante, si se ha observado una mayor capacidad de estos modelos para adaptarse
a la complejidad de los datos financieros y capturar relaciones no lineales, en especial cuando se
evallan mediante técnicas de validacion cruzada adecuadas al contexto temporal, como el método
de ventanas fijas.

La segunda hipétesis (H2), referida a una mayor rentabilidad y tasa de aciertos asociada al
uso de estrategias mas complejos, ha quedado parcialmente apoyada: si bien los modelos méas
sofisticados mostraron mayor precision en ciertos tramos del mercado, los resultados generales
ponen de relieve que la rentabilidad no depende Unicamente del modelo, sino de factores clave
como la calidad de las variables explicativas y la estructura de la estrategia de inversion

15.2. Futuras lineas de investigacion - Largo plazo

Para continuar mejorando este sistema, se proponen las siguientes lineas de investigacion
0 mejora de la estructura y bases de datos:

e Integraciéon de modelos méas complejos: como redes neuronales recurrentes (RNN,
LSTM) o modelos de deep learning con atencién, que pueden capturar dependencias
temporales de largo plazo y no linealidades dificiles de modelar con algoritmos
tradicionales.

e Ensamblado de modelos: combinar modelos complementarios, como ensamblados de
XGBoost con redes neuronales 0 modelos especializados en predecir duracion, direccion o
maghnitud de los impulsos.

e Inclusion de nuevas fuentes de datos: incorporar métricas on-chain, datos de sentimiento
extraidos de redes sociales, volumen y profundidad de mercado (order book), volatilidad
implicita, y otros factores externos como el ciclo de halving de Bitcoin, que histéricamente
ha tenido un fuerte impacto en su precio

e Modelos generativos y de deteccion de régimen: explorar modelos que detecten
cambios estructurales en el mercado para adaptar la estrategia automaticamente segun el
contexto (por ejemplo, cambio entre mercado alcista, bajista o lateral).

e Backtesting realista y ejecucion de ordenes: desarrollar simulaciones que tengan en
cuenta el deslizamiento, el impacto en el mercado y el tiempo de ejecucion real, para evaluar
la viabilidad del sistema de forma mas fidedigna.

En conclusion, aunque los resultados actuales no han alcanzado niveles de rentabilidad
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consistentes, este trabajo ha contribuido significativamente a entender las complejidades del
trading algoritmico, y ofrece una hoja de ruta sélida para continuar la investigacion y mejorar el
rendimiento futuro. La clave estara en la combinacion de técnicas avanzadas, fuentes de datos
representativas y una infraestructura adecuada.

15.3. Futuras lineas de investigacién - Corto plazo - Modelos fraccionados segun el
régimen de mercado y combinacion con modelos GARCH

Una de las lineas de investigacion mas prometedoras para mejorar la capacidad predictiva
de los modelos y la rentabilidad de las estrategias consiste en la creacion de modelos fraccionados
adaptados a diferentes regimenes de mercado. El andlisis de los resultados obtenidos a lo largo
de este trabajo sugiere que los patrones de comportamiento del precio no son homogéneos en
todos los contextos; los impulsos y retrocesos tienden a comportarse de manera distinta
dependiendo de si el mercado se encuentra en una fase alcista, bajista o lateral. Por ello, se
propone como futura extension la construccion de tres modelos especializados, cada uno
entrenado exclusivamente con datos pertenecientes a uno de estos contextos. Esta segmentacion
permitiria a cada modelo aprender patrones especificos de su régimen, mejorando la sensibilidad
y precision de las predicciones en tiempo real.

Para implementar esta estrategia, seria necesario diseflar un sistema de deteccion
automatica del régimen de mercado, que clasifigue de forma dinAmica cada observacién en una de
las tres categorias. Una vez identificado el estado del mercado, el sistema aplicaria el modelo
especifico correspondiente, ajustado y entrenado Unicamente para ese tipo de entorno. Esta
aproximacién ofrece una mayor capacidad de adaptacién y permite incorporar de forma mas
efectiva las diferencias estructurales que caracterizan a cada fase del ciclo de precios.

Complementariamente, se propone explorar el uso de modelos GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) para la estimacion y prediccién de la volatilidad
condicional del activo. Estos modelos son ampliamente utilizados en series financieras por su
capacidad para capturar la heterocedasticidad. Su incorporacién permitiria modelar de manera
explicita la variabilidad del mercado, integrando esta informacion como input adicional en los
modelos de prediccion de impulsos y retrocesos. Combinando la direccionalidad aprendida por
modelos como XGBoost o redes neuronales con predicciones de volatilidad GARCH, podria
obtenerse una estrategia mas robusta que tenga en cuenta tanto la magnitud esperada como el
riesgo asociado a cada movimiento del mercado.
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ANEXO 1. Cédigo de la extracciéon de los datos, depuracion,
imputacién, organizacion y feuture engineering.

1. Cargamos librerias

Categoria Librerias

Recogida de

dat ccxt , yfinance , requests , BeautifulSoup , fake useragent
atos

Imputacion y

.. pandas , numpy , sklearn.preprocessing.StandardScaler
normalizacién

Depuracion y math , scipy.optimize.minimize

analisis
Cre:!:lén de talib , datetime , timedelta , pandas
variables

.. matplotlib.pyplot , mplfinance.original flavor.candlestick ohlc ,
Re?fr:esentacmn matplotlib.dates , seaborn, plotly.graph objs , plotly.offline ,
grafica

matplotlib.ticker.FuncFormatter

Configuracién

4fi matplotlib , sns.set_style("white") , plotly
grafica

library(reticulate)
Warning: package 'reticulate' was built under R version 4.4.3

reticulate::py config()

python: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-ve/UXkOWu26q3
AFsHx1JyHKV/Scripts/python.exe

libpython: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/python/cpython-3.11.12-wind
ows-x86_64-none/python311.d11

pythonhome: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-ve/UXkoWu26q3
AF sHx1JyHKV

virtualenv: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-ve/UXkOWu26q3
AFsHxiJyHKV/Scripts/activate_this.py

version: 3.11.12 (main, Apr 9 2025, 04:03:34) [MSC v.1943 64 bit (AMD64) ]

Architecture: 64bit

numpy : C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-ve/UXkoOWu26q3

AFsHxiJyHKV/Lib/site-packages/numpy
numpy_version: 2.2.5

NOTE: Python version was forced by VIRTUAL_ENV

import ccxt

import pandas as pd

from datetime import datetime, timedelta

import time

import talib as ta

import matplotlib.pyplot as plt

from mplfinance.original_flavor import candlestick_ohlc

import matplotlib.dates as mdates

import math

import requests

import yfinance as yf

from bs4 import BeautifulSoup # for web scraping and parsing HTML
from fake_useragent import UserAgent # provides a fake User-Agent header for web s
import seaborn as sns

sns.set_style("white")

import numpy as np

import matplotlib as mpl

from matplotlib.ticker import FuncFormatter

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Plotly
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from plotly.offline import init_notebook_mode, iplot, plot

import plotly as py

init_notebook_mode(connected=True)

import plotly.graph_objs as go

from scipy.optimize import minimize

import mplfinance as mpf

from matplotlib.lines import Line2D

import ccxt

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree

import seaborn as sns
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export_text, DecisionTreeRegressor
from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report, accuracy_score, precision_s
core, recall_score, fl_score, roc_auc_score, roc_curve, auc
from sklearn.metrics import make_scorer, mean_absolute error, mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import BaggingRegressor

from sklearn.decomposition import FactorAnalysis

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.decomposition import PCA

2. Configuracién de la conexién a Binance

exchange = ccxt.binance()

symbol = 'BTC/USDT' # Activo del que quieres obtener datos

timeframe = '1h' # Intervalo de velas, puede ser '1Im', 'S5m', '1h', '1d', etc.
limit = 1000 # Limite de velas por solicitud (maximo 1000 en Binance)
max_records = 5000 # Numero maximo de registros que deseas obtener

3. Funciones de recogida de datos, depuracién e imputacion

# Funcidn para extraer datos histéricos con paginacidn
def data_history(symbol, timeframe, since=None, limit=1imit, max_records=max_records):
all data = []
while len(all_data) < max_records:
ohlcv = exchange.fetch_ohlcv(symbol, timeframe, since=since, limit=1limit)
if len(ohlcv) == 0:
break
all_data.extend(ohlcv)
since = since = ohlcv[-1][0] + (ohlcv[1][@] - ohlcv[©][@]) # Incrementar por el interva
lo entre las velas
# Incrementar para evitar duplicados
if len(ohlcv) < limit:
break
time.sleep(exchange.rateLimit / 1000) # Respetar el limite de velocidad de la API
return all_data[:max_records]

def amplitud(timeframe):
intervalos_n = {

'Im': 18*60, # 1 minuto en ms
'Sm': 18*12, # 5 minutos en ms
"15m': 18*4, # 15 minutos en ms
‘1h': 18,# 1 hora en ms
'4h': math.ceil(18/4),#4 hora en ms
'6h': math.ceil(18/6),#6 hora en ms
'12h': math.ceil(18/12),#12 hora en ms
'1d': 2, # 1 dia en ms
"w': 1, # 1 semana en ms
'IM': 1 # 1 mes en ms

}

return intervalos_n.get(timeframe)

def timeframe_to_ms(timeframe):
intervalos_ms = {
'Im': 60000, # 1 minuto en ms
'Sm': 300000, # 5 minutos en ms
'15m': 900000, # 15 minutos en ms
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'lh': 3600000,# 1 hora en ms

'4h': 3600000*4,#4 hora en ms
'6h': 3600000*6,#6 hora en ms
'12h': 3600000*12,#12 hora en ms
'1d': 86400000, # 1 dia en ms
"lw': 86400000*7, # 1 semana en ms
"1IM': 86400000*30 # 1 mes en ms

¥

return intervalos_ms.get(timeframe)
def rep_data_history(symbol, timeframe):

#En funcidén del timeframe sacamos el tamafio de n para no tener problemas de amplitud
n = amplitud(timeframe)

#Ajustar el timestamp en funcién de la temporalidad a la hora de recoger los datos
time_ms = timeframe_to_ms(timeframe)

# Obtener datos historicos primer bloque

bloques = 1

ohlcv = data_history(symbol, timeframe)

df_completo = pd.DataFrame(ohlcv, columns=['timestamp', 'open', 'high', 'low', 'close', 'vol
ume'])

#Ajustes del timestamp
# Convertir max_records horas a milisegundos
hours_in_ms = (max_records) * time_ms

while bloques < n:
#Saco el nuevo bloque
# Retroceder desde el primer timestamp del dataframe
since = int(df_completo[ 'timestamp'][@] - hours_in_ms)
bloque_nuevo = data_history(symbol, timeframe, since=since)
df_nuevo = pd.DataFrame(bloque_nuevo, columns=['timestamp', 'open', 'high', 'low', 'clos
e', 'volume'])
# Anadir el nuevo bloque al dataframe completo
df_completo = pd.concat([df_completo, df_nuevo])

# Ordenar por timestamp de mds antiguo a mas reciente

df_completo = df_completo.drop_duplicates(subset="'timestamp').sort_values(by='timestamp’
) .reset_index(drop=True)

# Incrementar el contador de bloques

bloques += 1

return df_completo

def verificar_saltos(df, timeframe):
# Convertir el timeframe a milisegundos
intervalos = {
'"Im': 60000, # 1 minuto en ms
'Sm': 300000, # 5 minutos en ms
'15m': 900000, # 15 minutos en ms
'lh': 3600000,# 1 hora en ms
'4h': 3600000*4,#4 hora en ms
'6h': 3600000*6,#6 hora en ms
'12h': 3600000*12,#12 hora en ms
‘1d': 86400000, # 1 dia en ms
'"lw': 86400000*7, # 1 semana en ms
"1IM': 86400000*30 # 1 mes en ms
b
intervalo_esperado = intervalos.get(timeframe, None)
if intervalo_esperado is None:
raise ValueError(f"Timeframe '{timeframe}' no reconocido. Usa uno de {list(intervalos.ke

ys())}.")

# Calcular diferencias entre timestamps consecutivos
df['diff'] = df['timestamp'].diff()

# Verificar donde las diferencias no coinciden con el intervalo esperado
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#La
def

saltos = df[df['diff'] != intervalo_esperado]

# Resultado

if saltos.empty:
print("No hay saltos en los datos.")

else:
print(f"Se encontraron {len(saltos)} saltos en los datos:")
print(saltos[['timestamp', 'diff']])

# Eliminar la columna auxiliar antes de devolver
df.drop(columns=["'diff'], inplace=True)

siguiente funcidn es para rellenar los huecos entre observaciones
rellenar_huecos(df, timeframe):

Rellena los huecos en un dataframe de una serie temporal usando la observacién anterior.

:param df: DataFrame con columnas ['timestamp', 'open', 'high', 'low', 'close', 'volume’]
:param timeframe: String indicando el intervalo de tiempo (e.g., 'Im', '5m', '1h")
:return: DataFrame con los huecos rellenados.
# Convertir el timeframe a milisegundos
intervalos = {
"Im': 60000, # 1 minuto en ms
'Sm': 300000, # 5 minutos en ms
'15m': 900000, # 15 minutos en ms
'lh': 3600000, # 1 hora en ms
'4h': 3600000*4,# 4 horas en ms
'6h': 3600000*6,# 6 horas en ms
'12h': 3600000*12, # 12 horas en ms
'1d': 86400000, # 1 dia en ms
'lw': 86400000*7, # 1 semana en ms
"1IM': 86400000*30 # 1 mes en ms
b
intervalo_esperado = intervalos.get(timeframe, None)
if intervalo_esperado is None:
raise ValueError(f"Timeframe '{timeframe}' no reconocido. Usa uno de {list(intervalos.ke

ys())}.")

# Crear un rango completo de timestamps esperados
timestamp_inicio = df['timestamp'].min()
timestamp_fin = df['timestamp’].max()
timestamps_completos = pd.DataFrame({
"timestamp': list(range(timestamp_inicio, timestamp_fin + intervalo_esperado, intervalo_

esperado))

1}

# Hacer un merge para identificar los huecos
df_completo = timestamps_completos.merge(df, on='timestamp', how="left")

# Rellenar los valores NaN con el ultimo valor valido hacia adelante
df_completo[['open', 'high', 'low', 'close', 'volume']] =

df_completo[['open', 'high', 'low', 'close', 'volume']].fillna(method='ffill")

return df_completo

4. Obtenemos los datos historicos para temporalidad de 1h.

timeframe = '1h’

df = rep_data_history(symbol, timeframe)
#Verificar si hay huecos entre fechas
verificar_saltos(df, timeframe)

#Probar el relleno de huecos

df = rellenar_huecos(df, timeframe)
#Comprobar que se han llenado correctamente
verificar_saltos(df, timeframe)
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Se encontraron 29 saltos en los datos:
timestamp diff
] 1502942408000 NaN
493 1504738808000 25200000 .
3354 1515842608000 7200000 .
4198 151817ed406000 122400000 .
7478 1538014408000 396080000 .
7495 1538108608000 7200000 .
7658 153869126068000 28800000 .
18216 1539939600000 144800080 .
18833 1542186000000 28800000 .
13658 1552377600000 25200000 .
15189 1557925200000 396080000 .
17386 1565863200000 32480000 .
19538 1573617606008 188880080 .
19824 1574654400000 18860008 .
21646 1581217200000 7200000 .
21895 158213160680080 216800080 .
22224 1583319608000 7200000 .
23463 1587787200000 18860008 .
24997 1593320400000 144800080 .
28718 1686719600080 7200000 .
29229 1688573600000 1800800080 .
29389 1688865200000 7200000 .
38462 1613019600080 7200000 .
31811 1614999600080 7200000 .
32090 1618891200000 18860008 .
32211 1619337608000 14466000 .
34845 1628834400000 1800800080 .
35974 1632986000000 18860008 .
48962 1679666408000 7200000.0
Se encontraron 1 saltos en los datos:
timestamp diff
@ 1582942408080 NaN

@O 00 0000 0000 000000000000 00®

5. Funciones de caculo de las variables Indicadores Técnicos - Talib
def add_obv_with_divergence(df):

Afade el indicador técnico OBV, su versidn estandarizada y detecta divergencias positivas y
negativas.

Args:
df (pd.DataFrame): DataFrame que contiene las columnas ‘'close' y 'volume'.

Returns:

pd.DataFrame: DataFrame con las columnas adicionales 'OBV', 'OBV_scaled', y 'Divergence’.
# Calcula el OBV

df['OBV'] = ta.OBV(df['close'], df['volume'])

# Estandariza el OBV
scaler = StandardScaler()
df['OBV_scaled'] = scaler.fit_transform(df[['OBV']])

# Inicializa la columna para divergencias
df['OBV_Divergence'] = @ # 0 significa sin divergencia

# Detecta divergencias (positivas = 1, negativas = -1)
for i in range(2, len(df)):

# Precios y OBV actuales y pasados

price_now = df['close'].iloc[i]

price_prev = df['close'].iloc[i-1]

obv_now = df['OBV'].iloc[i]

obv_prev = df['0OBV'].iloc[i-1]

# Detecta divergencia positiva
if price_now < price_prev and obv_now > obv_prev:
df['0OBV_Divergence'].iloc[i] = 1

# Detecta divergencia negativa
elif price now > price_prev and obv_now < obv_prev:
df['OBV_Divergence'].iloc[i] = -1
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return df

def adx_

dmi(df, timeperiods=[7, 14, 21]):

Calcula indicadores ADX, DMI+, DMI-, y variables relacionadas para multiples periodos.

Parametros:

df (pd.DataFrame): DataFrame con columnas 'high', 'low', ‘'close'.
timeperiods (list): Lista de periodos para calcular los indicadores.

Retorna:

for

od)

riod)

&\

pd.DataFrame: E1 DataFrame original con columnas adicionales para los indicadores.
period in timeperiods:

# Sufijo para las columnas de este periodo

suffix = f"_{period}"

# Calcular indicadores basicos: DMI+, DMI-, ADX
df[f'dmi_plus{suffix}'] = ta.PLUS_DI(df['high'], df['low'], df['close'], timeperiod=peri

df[f'dmi_minus{suffix}'] = ta.MINUS_DI(df['high'], df['low'], df['close'], timeperiod=pe
df[f'adx{suffix}'] = ta.ADX(df[ 'high'], df['low'], df['close'], timeperiod=period)

# Variables para detectar cruces entre DMI+ y DMI-
df[f'cruce_alcista_dmi{suffix}'] = ((df[f'dmi_plus{suffix}'] > df[f'dmi_minus{suffix}'])

(df[f'dmi_plus{suffix}'].shift(1) <= df[f'dmi_minus{suffi

x}'].shift(1))).astype(int)

&\

df[f'cruce_bajista_dmi{suffix}'] = ((df[f'dmi_minus{suffix}'] > df[f'dmi_plus{suffix}'])

(df[f'dmi_minus{suffix}'].shift(1) <= df[f'dmi_plus{suffi

x}'].shift(1))).astype(int)

# Variable para la fuerza de la tendencia: Diferencia entre DMI+ y DMI-
df[f'fuerza_dmi{suffix}'] = abs(df[f'dmi_plus{suffix}'] - df[f'dmi_minus{suffix}'])

# Variable para detectar si el ADX indica una tendencia fuerte (>25)
df[f'trend_strong_adx{suffix}'] = (df[f'adx{suffix}'] > 25).astype(int)

# Variable para detectar si no hay tendencia (ADX < 20)
df[f'notrend_adx{suffix}'] = (df[f'adx{suffix}'] < 20).astype(int)

# Variable combinada: ADX indica fuerza y cruce de DMI's en la misma direccidn
df[f'confirmacion_tendencia{suffix}'] = (

df[f'trend_strong_adx{suffix}'] & # ADX > 25

(df[f'cruce_alcista_dmi{suffix}'] | df[f'cruce_bajista_dmi{suffix}'])).astype(int)#

Cruce detectado

return df

def stoch(df):
# Parametros para el Estocastico
k_periods = [5, 9, 14] # Diferentes valores para el %K

d_periods

[3, 5, 9] # Diferentes valores para el %D

# Iteramos por los diferentes parametros de %K y %D
for k in k_periods:

for d in d_periods:
# Calcular el Estocdastico con los diferentes parametros
df[f'STOCH_k_{k}_{d}'], df[f'STOCH d_{k}_{d}'] = ta.STOCH(
df[ "high'], df['low'], df['close'], fastk _period=k, slowk_period=k, slowd period
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def

def

9)

# Crear variables de sobrecompra y sobreventa
df[f'STOCH_overbought_{k}_{d}'] = (df[f'STOCH_k_{k}_{d}'] > 80).astype(int)
df[f'STOCH_oversold_{k}_{d}'] = (df[f'STOCH_k_{k}_{d}'] < 2@).astype(int)

# Crear variables para detectar el cruce alcista y bajista
df[f'STOCH cross_bull {k} {d}'] = (
(df[f'STOCH_k_{k}_{d}'] > df[f'STOCH_d_{k} {d}']) &
(df[f'STOCH_k_{k} {d}'].shift(1) <= df[f'STOCH_d_{k}_{d}'].shift(1))
)
df[f'STOCH_cross_bear_{k} {d}'] = (
(df[f'STOCH_k_{k} {d}'] < df[f'STOCH d {k} {d}']) &
(df[f'STOCH_k_{k}_{d}'].shift(1) >= df[f'STOCH_d_{k}_{d}'].shift(1))
)

return df

macd(df):

# Calculo del MACD, Signal Line y Histograma

df[ 'MACD'], df['MACD_signal'], df['MACD hist'] = ta.MACD(
df['close'], fastperiod=12, slowperiod=26, signalperiod=9
)

# Crear una variable que indique si el MACD esta por encima o por debajo de la Signal Line
df[ "MACD_above_signal'] = (df['MACD'] > df['MACD_signal']).astype(int)

# Crear una variable que detecte el cruce del MACD con la Signal Line
df[ '"MACD_cross_signal'] = df[ '"MACD_above_signal'].diff().fillna(®) != 0@
return df

parabolic_sar(df):
# Configuraciones del Parabolic SAR
sar_configs = [
{'af_start': 0.01, 'af_max': 0.2}, # Configuracién SAR lenta
{'af_start': 0.02, 'af_max': 0.2}, # Configuracidén SAR estandar
{'af_start': 0.03, 'af_max': 0.3}, # Configuracién SAR rapida
1
# Calculo del Parabolic SAR y deteccion de tendencias
for i, config in enumerate(sar_configs, start=1):
af_start = config['af_start']
af_max = config['af_max']

# Calcular el Parabolic SAR
df[f'SAR_{i}'] = ta.SAR(df['high'], df['low'], acceleration=af_start, maximum=af_max)

# Crear una variable que indique si el SAR esta por debajo del precio (1) o por encima (
df[f'SAR_below {i}'] = (df[f'SAR_{i}'] < df['close']).astype(int)

# Crear una variable que indique si ha habido un cambio de tendencia (True si hay cambio

, False si no)

def

df[f'SAR_trend_change_{i}'] = df[f'SAR_below_{i}'].diff().fillna(@) != ©
return df

bollinger_bands(df, bollinger_periods = [5, 10, 14, 20, 30]):
# Cdlculo de las Bandas de Bollinger para cada periodo
for period in bollinger_periods:

upper_band, middle_band, lower_band = ta.BBANDS(

df['close'], # Precios de cierre

timeperiod=period, # Periodo

nbdevup=2, # Multiplicador de desviacidén superior
nbdevdn=2, # Multiplicador de desviacién inferior
matype=0 # Tipo de media (© = SMA)

)

# Agregar las bandas al DataFrame
df[f'BB_upper_{period}'] = upper_band
df[f'BB_middle {period}'] = middle_band
df[f'BB_lower {period}'] = lower_band
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return df

def rsi(df, rsi_periods = [5, 9, 14, 20, 30]):
# RSI usando precio de cierre
for period in rsi_periods:
df[f'RSI_Close_{period}'] = ta.RSI(df['close'], timeperiod=period)
# Agregar informacion sobre sobrecompra y sobreventa para RSI Close
df[f'RSI_Close_{period} Overbought'] = (df[f'RSI_Close_{period}'] > 70).astype(int)
df[f'RSI_Close_{period} Oversold'] = (df[f'RSI_Close_{period}'] < 30).astype(int)
# RSI usando la media (High + Low + Close) / 3
df['typical_price'] = (df['high'] + df['low'] + df['close']) / 3
for period in rsi_periods:
df[f'RSI_TypicalPrice_{period}'] = ta.RSI(df['typical_price'], timeperiod=period)
# Agregar informacidén sobre sobrecompra y sobreventa para RSI Typical Price
df[f'RSI_TypicalPrice_{period}_Overbought'] = (df[f'RSI_TypicalPrice_{period}'] > 70).as
type(int)
df[f'RSI_TypicalPrice_{period} Oversold'] = (df[f'RSI_TypicalPrice_{period}'] < 30).asty
pe(int)
df = df.drop('typical_price', axis = 1)
return df
def moving_average(df, periodos = [5, 7, 9, 14, 24, 48, 72]):
Media Mévil simple (MA)
Media Mévil Exponencial (EMA)
Media Moévil Ponderada (WMA)
Media Mévil Suavizada (SMMA)
Para los diferentes periodos (5, 7, 9, 14, 48, 72)
# Calculo de medias méviles
for periodo in periodos:
# SMA: Media Movil Simple
df[f'SMA {periodo}'] = ta.SMA(df['close'], timeperiod=periodo)
# EMA: Media Movil Exponencial
df[f'EMA_{periodo}'] = ta.EMA(df['close'], timeperiod=periodo)
# WMA: Media M6vil Ponderada
df[f'WMA_{periodo}'] = ta.WMA(df['close'], timeperiod=periodo)
# SMMA: Media M6vil Suavizada (opcidn personalizada)
# Para SMMA, usaremos un calculo acumulativo en caso de que no sea nativa en TA-Lib
smma = []
alpha = 1 / periodo
for i in range(len(df)):
if i == 0:
smma.append(df['close'][i]) # E1 primer valor es el cierre inicial
else:
smma.append((df['close'][i] * alpha) + smma[i-1] * (1 - alpha))
df[f'SMMA_ {periodo}'] = smma
return df
def add_atr(df, atr_periods = [5, 14, 20, 30, 50]):

Afnade columnas de ATR al DataFrame para diferentes periodos.

Args:
df (pd.DataFrame): DataFrame que contiene las columnas 'high', 'low', y ‘close'.
atr_periods (list): Lista de periodos para calcular ATR.

Returns:
pd.DataFrame: DataFrame con columnas adicionales para cada ATR.
for period in atr_periods:

column_name = f"ATR_{period}"

69



df[column_name] = ta.ATR(df['high'], df['low'], df['close'], timeperiod=period)
return df

6. Calculamos e incluimos las variables de indicadores técnicos a nuestro conjunto de
datos

df = moving_average(df)

df = rsi(df)

df = bollinger_bands(df)

df = parabolic_sar(df)

df = macd(df)

df = stoch(df)

df = adx_dmi(df)

df = add_atr(df)

df = add_obv_with_divergence(df)

7. Funcion para identificar los diferentes patrones de velas - Talib
def add_candlestick_patterns(df):

Afade todos los patrones de velas de la libreria talib como nuevas columnas en un DataFrame,
recodificando los valores:

- 1 para valores > 0 (patrones alcistas)

- -1 para valores < @ (patrones bajistas)

- @ para no patron.

Parametros:
df (pd.DataFrame): DataFrame con columnas ['open', 'high', 'low', 'close'].

Retorna:
pd.DataFrame: DataFrame con columnas adicionales para cada patrdén de velas recodificados

# Lista de patrones de velas disponibles en talib

candlestick_patterns = [
"CDL2CROWS ', 'CDL3BLACKCROWS', ‘CDL3INSIDE', 'CDL3LINESTRIKE', 'CDL3STARSINSOUTH',
"CDL3WHITESOLDIERS', 'CDLABANDONEDBABY', 'CDLADVANCEBLOCK', 'CDLBELTHOLD', 'CDLBREAKAWAY

'CDLCLOSINGMARUBOZU', 'CDLCONCEALBABYSWALL', ‘'CDLCOUNTERATTACK', 'CDLDARKCLOUDCOVER',
'CDLDOJI', 'CDLDOJISTAR', ‘CDLDRAGONFLYDOJI', 'CDLENGULFING', ‘'CDLEVENINGDOJISTAR',
"CDLEVENINGSTAR', 'CDLGAPSIDESIDEWHITE', ‘'CDLGRAVESTONEDOJI', 'CDLHAMMER', 'CDLHANGINGMA

N',
'CDLHARAMI', 'CDLHARAMICROSS', 'CDLHIGHWAVE', 'CDLHIKKAKE', 'CDLHIKKAKEMOD',
' CDLHOMINGPIGEON', 'CDLIDENTICAL3CROWS', 'CDLINNECK', 'CDLINVERTEDHAMMER', 'CDLKICKING',
'CDLKICKINGBYLENGTH', 'CDLLADDERBOTTOM', 'CDLLONGLEGGEDDOJI', 'CDLLONGLINE', 'CDLMARUBOZ
u',
'CDLMATCHINGLOW', 'CDLMATHOLD', 'CDLMORNINGDOJISTAR', 'CDLMORNINGSTAR', 'CDLONNECK',
'"CDLPIERCING', 'CDLRICKSHAWMAN', 'CDLRISEFALL3METHODS', 'CDLSEPARATINGLINES',
'CDLSHOOTINGSTAR', 'CDLSHORTLINE', 'CDLSPINNINGTOP', 'CDLSTALLEDPATTERN', 'CDLSTICKSANDW
ICH',

"CDLTAKURI', 'CDLTASUKIGAP', 'CDLTHRUSTING', ‘'CDLTRISTAR', 'CDLUNIQUE3RIVER',
'CDLUPSIDEGAP2CROWS', 'CDLXSIDEGAP3METHODS'

# Crear una copia para evitar modificar el dataframe original
df = df.copy()
# Anadir y recodificar cada patrén como una columna en el dataframe
for pattern in candlestick_patterns:
pattern_function = getattr(ta, pattern)
df[pattern] = pattern_function(df['open'], df['high'], df['low'], df['close'])

# Recodificar los valores
df[pattern] = df[pattern].apply(lambda x: 1 if x > © else (-1 if x < 0 else 0))

return df

df = add_candlestick_patterns(df)

70



8. Incluimos los patrones de velas a nuestro conjunto de datos
df = add_candlestick patterns(df)

9. Funcién para afiadir los retrocesos de Fibonacci
def add _multiple fibonacci_retracements(df, windows=[24, 48, 120, 336, 720, 14490]):

Calcula los niveles de retrocesos de Fibonacci (0%, 23.6%, 38.2%, 50%, 61.8%, 100%)
para diferentes ventanas de tiempo (lookback).

Parametros:
df (pd.DataFrame): DataFrame con columnas ['high', 'low'].
windows (list): Lista de diferentes valores para la ventana de retroceso.

Retorna:
pd.DataFrame: DataFrame con columnas adicionales para los retrocesos de cada ventana.

df = df.copy()

for window in windows:
# Crear los maximos y minimos para la ventana
df[f'fib_high_{window}'] = df['high'].rolling(window=window) .max()
df[f'fib_low_{window}'] = df['low'].rolling(window=window).min()

# Calcular niveles de Fibonacci para esta ventana
df[f'fib_0 {window}'] =
df[f'fib_high {window}'] # Nivel 0%

df[f'fib_23.6 {window}']
df[f'fib_high {window}'] - ©.236 * (df[f'fib_high {window}'] - df[f'fib_low_{window}'])

df[f'fib_38.2_ {window} ']
df[f'fib_high {window}'] - ©0.382 * (df[f'fib_high {window}'] - df[f'fib_low {window}'])

df[f'fib_50 {window}'] =
(df[f'fib_high_{window}'] + df[f'fib_low_{window}']) / 2 # Nivel 50%

df[f'fib _61.8 {window}']
df[f'fib_high_ {window}'] - ©.618 * (df[f'fib_high_ {window}'] - df[f'fib_low_{window}'])

df[f'fib_78.6 {window}']
df[f'fib_high {window}'] - ©.786 * (df[f'fib_high {window}'] - df[f'fib_low_{window}'])

df[f'fib_100 {window}'] = df[f'fib_low_{window}'] # Nivel 100%
return df

10. Afiadimos los retrocesos de Fibonacci a nuestra base de datos

df = add_multiple_fibonacci_retracements(df)

11. Funcién para obtener las variables macroecondmicas de los tipos de interés en
EEUU.

#Creamos la instancia para scrapear la web
def get_interest_rate():

user_agent = UserAgent()

headers = {

"User-Agent": user_agent.random

}

res = requests.get("https://home.treasury.gov/resource-center/data-chart-center/interest-rat

es/TextView?type=daily_ treasury_yield_curve&field_tdr_date_value=2023", headers=headers)
html = BeautifulSoup(res.text, "lxml")
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#Ahora recogemos la lista de afos disponibles para recoger en la web
list_of_tag_years = html.find("select"”,

{"data-drupal-selector": "edit-field-tdr-date-value"}).find_all("option")
list_years = [tag.text for tag in list_of tag years[1l:len(list_of_tag years) - 1]]

#E1 url que utilizaremos para descargar los datos de los tipos de interés
link = html.find("div", {"class": "csv-feed views-data-export-feed"}).find("a").get("href")

#Ahora estamos listos para scrapear la web con los datos sobre los tipos de interés
df_list = []
list_years_1 = list_years[0:9]
for year in list_years_1:
print(year)
response = requests.get(link.replace("2023", year)).text.split("\n")

list table = [[*row.split(",")] for row in response[1l:]]

df = pd.DataFrame(list_table, columns=response[@].split(","))
df.columns = df.columns.str.strip('"")

df_list.append(df)

#Concatenamos los data frames

df_tipos = pd.concat(df_list)

# Sort by Date

df_tipos['Date'] = pd.to_datetime(df_tipos['Date’'])
df_tipos = df_tipos.sort_values('Date')

return df_tipos

12. Funciones para imputar y depurar datos de los tipos de interés

#Funcion para hacer un summary de las variables del data frame y ver valores perdidos, duplicad
os...
def summary_statistics(df):

Genera un resumen de estadisticas basicas y analisis de valores faltantes

para las columnas de un DataFrame.

Parametros:
df (pd.DataFrame): DataFrame con las columnas a analizar.

Retorna:
pd.DataFrame: DataFrame resumen con estadisticas y analisis de valores faltantes.
summary = {
"Variable": [],
"Total Valores": [],
"Valores No Nulos": [],
"Valores Nulos": [],
"% Nulos": [],
"Promedio": [],
"Mediana": [],
"Minimo": [],
"Maximo": []

¥
for col in df.columns:
if col == "Date": # Ignorar la columna 'Date’
continue

# Convertir la columna a numérica, manejando errores
df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors='coerce")

total = df[col].shape[Q]

non_nulls = df[col].notnull().sum()
nulls = df[col].isnull().sum()
nulls_percentage = (nulls / total) * 100

summary[ "Variable"].append(col)
summary[“Total Valores"].append(total)
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summary[ "Valores No Nulos"].append(non_nulls)

summary|[ “Valores Nulos"].append(nulls)

summary[ "% Nulos"].append(round(nulls_percentage, 2))

summary|[ "Promedio"].append(df[col].mean() if non_nulls > © else None)
summary[ "Mediana"].append(df[col].median() if non_nulls > @ else None)
summary["Minimo"].append(df[col].min() if non_nulls > @ else None)
summary[ "Maximo"].append(df[col].max() if non_nulls > @ else None)

return pd.DataFrame(summary)

#Funcidn para rellenar los datos ausentes de las variables de tipos de interés por el valor ante
rior
def fill missing_values(df):

Rellena valores faltantes en las columnas (excepto 'Date') de un DataFrame

usando el valor anterior mas cercano.

Parametros:
df (pd.DataFrame): DataFrame con un indice de tipo DatetimeIndex y columnas a procesar.

Retorna:

pd.DataFrame: DataFrame con los valores faltantes rellenados.
# Excluir la columna 'Date' si esta presente

columns_to_fill = [col for col in df.columns if col != 'Date’]

# Usar “fillna~ con método 'ffill' para rellenar valores faltantes hacia adelante
df[columns_to_fill] = df[columns_to_fill].fillna(method="ffill")

return df

13. Scrapeamos datos sobre los tipos de interés en EEUU, depuramos e imputamos

df_tipos = get_interest_rate()

summary = summary_statistics(df_tipos)

#Vemos como a 2 y 4 meses hay un 31.36% de datos ausentes y un 76.37% de datos ausentes para 4 m
eses

#Nos planteamos eliminar las variables

#Rellenamos los datos perdidos del dataframe de tipos de interés:
df_tipos_rellenos = fill_missing values(df_tipos)
summary = summary_statistics(df_tipos_rellenos)

#Vemos que siguen habiendo datos perdidos para 2 meses y 4 meses. Por lo tanto, los eliminamos d
e nuestra base de datos.

temporalidades_no_validas = ['2 Mo', '4 Mo']

df_tipos_rellenos = df_tipos_rellenos.drop(temporalidades_no_validas, axis = 1)

summary = summary_statistics(df_tipos_rellenos)

14. Cargamos datos histoéricos VIX (Sp500)

def load_and_sort_vix_data(vix_csv_path = 'VIX History.csv'):

Carga los datos del VIX desde un archivo CSV, renombra las columnas y los ordena
por fecha de mds antiguo a mas reciente.

Parametros:
vix_csv_path (str): Ruta al archivo CSV que contiene los datos del VIX.

Retorna:
pd.DataFrame: DataFrame con los datos del VIX ordenados por fecha.

# Cargar el archivo CSV
vix_data = pd.read_csv(vix_csv_path)

# Renombrar las columnas
vix_data.columns = ['Date', 'OPEN_VIX', 'HIGH_VIX', 'LOW_VIX', 'CLOSE_VIX']

# Convertir la columna 'DATE_VIX' a tipo datetime
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vix_data['Date'] = pd.to_datetime(vix_data[ 'Date’'])

# Ordenar los datos por la columna 'DATE_VIX' de mas antiguo a mds reciente
vix_data = vix_data.sort_values(by='Date', ascending=True)

# Resetear el indice después de ordenar
vix_data = vix_data.reset_index(drop=True)

# Paso 4: Filtrar los datos para que solo contengan fechas desde 2017
vix_data = vix_data[vix_data['Date'] >= '2017-01-01"']

# Devolver el DataFrame ordenado
return vix_data

# Ejemplo de uso
vix_data_sorted = load_and_sort_vix_data()

Date OPEN _VIX HIGH VIX LOW VIX CLOSE VIX

6802 2017-01-03 14.07 14.07 12.85 12.85
6803 2017-01-04 12.78 12.80 11.63 11.85
6804 2017-01-05 11.96 12.09 11.40 11.67
6805 2017-01-06 11.70 11.74 10.98 11.32
6806 2017-01-09 11.71 12.08 11.46 11.56

15. Afladimos las variables de tipos de interés y VIX a nuestro conjunto de datos global
(Funciones e implementacion)
def join_data_frame(df, df_aux):

# Convertir las columnas de fecha a datetime
df['timestamp_join'] = pd.to_datetime(df['timestamp_join'])
df_aux= df_aux.reset_index()

#df aux[ 'Date'] = pd.to_datetime(df_aux['Date’])

# Expandir los datos del segundo dataframe
expanded_df2 = pd.DataFrame({
‘timestamp_join': pd.date_range(start=df_aux['Date'].min(), end=df_aux[ 'Date’'].max(), fr
eq="H")
}) .merge(df_aux.rename(columns={'Date': 'timestamp_join'}), on='timestamp_join', how="'le
ft')

# Rellenar los valores del segundo dataframe
expanded_df2.fillna(method="ffill", inplace=True)
expanded_df2.set_index('timestamp_join', inplace=True)

#df = df.drop('timestamp', axis = 1)

# Unir ambos dataframes

result = pd.merge(df, expanded_df2, on='timestamp_join', how="'left")

return result

df['timestamp_join'] = df.index
df = join_data_frame(df, df_tipos_rellenos)

#Una vez que ya juntamos los dos dataframes podemos ver com un summary los datos pérdidos
summary = summary_statistics(df)

#Intentamos rellenar esos datos pérdidos con los datos anteriores, en las variables de interest
rate

var = ['1 Mo', '3 Mo', '6 Mo', '1Yr', '2Yr', '3Yr', 'syr', '7Yr', '10 Yr',
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20 Yr', '30 Yr']
df[var]= fill missing values(df[var])
#Una vez que ya juntamos los dos dataframes podemos ver com un summary los datos pérdidos
summary = summary_statistics(df)

df= join_data_frame(df, vix_data_sorted)

df['timestamp'] = pd.to_datetime(df['timestamp'])
df.set_index('timestamp', inplace=True)
df= df.drop(['timestamp_join'], axis = 1)

open high low close volume timestamp2 SMAS5 EMAS5 WMA

timestamp

2017-08-
17 426148 431362 4261.32 4308.83 47.181009 17395.166667 MNaN MaM N
04:00:00

2017-08-
17 4308.83 432869 429137 431532 23.234916 17395208333 MNaMN MalN N
05:00:00

2017-08-
17 4330.29 434545 4309.37 432435 7.229691 17395250000 NaN MaM N
06:00:00

2017-08-
17 4316.62 434999 428741 434999 4.443249 17395291667 MNaMN MalN N
07:00:00

2017-08-
17 433332 437785 433332 430069 0572807 17395333333 4331.836 4331.836 4341.0
08:00:00

5 rows x 313 columns

16. Recodificacion de variables

]

En primer lugar, eliminamos la variable de cierre, low y close ya que no tendremos informacién d
e esta

a tiempo real cuando vayamos a operar, solo tendremos el cierre anterior que coincidira con

el de apertura en ese momento.

En segundo lugar, tendremos que trasladar la informacién de los indicadores técnicos una observa
cién, porque yo

en un instante real, solo tendré la informacién del instante interior y la siguiente instante te
ndra informacidn

actualizada de mi instante anterior, asi constantemente.

Por ultimo lo que haremos serd recodificar las variables de que esten en formato precio para que
sean distancias

respecto a la variable open de apertura. De esta manera nuestros modelos podran aprender de mejo
r manera

al estar aprendiendo de patrones y no de valores concretos.

data.drop(columns=[ 'close', 'high', 'low', 'index_x', 'index_y', 'HIGH_VIX', 'LOW_VIX', 'CLOSE_VI
X', 'timestamp2'], inplace=True)

# Obtener todas las columnas excepto 'open'
columnas_a_desplazar = [col for col in data.columns if col not in ['open', ‘timestamp', 'OPEN_VI

X']]
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data_desplazado = data.copy()
# Desplazar los valores una fila hacia abajo
data_desplazado[columnas_a_desplazar] = data_desplazado[columnas_a_desplazar].shift(1)

def recodificar_medias_moviles(df, periodos = [5, 7, 9, 14, 24, 48, 72]):
# Calculo de medias moviles
for periodo in periodos:
# SMA: Media M6vil Simple
df[f'SMA_{periodo}'] = ((df['open'] - df[f'SMA_{periodo}']) / df[f'SMA_{periodo}'])*100

df[f'SMMA_{periodo}'] = ((df['open'] - df[f'SMMA_{periodo}']) / df[f'SMMA_{periodo}'])*1

00
# EMA: Media Movil Exponencial
df[f'EMA_{periodo}'] = ((df['open'] - df[f'EMA_{periodo}']) / df[f'EMA_{periodo}'])*100
# WMA: Media M6vil Ponderada
df[f'WMA_{periodo}'] = ((df['open'] - df[f'WMA_{periodo}']) / df[f'WMA_{periodo}'])*100
return df

def recodificar_bollinger_bands(df, bollinger periods = [5, 10, 14, 20, 30]):
# Calculo de las Bandas de Bollinger para cada periodo
for period in bollinger_periods:

# Agregar las bandas al DataFrame
df[f'BB_upper_{period}'] = ((df['open'] - df[f'BB_upper_{period}']) / df[f'BB_upper_{per
iod}'])*100

df[f'BB_middle_{period}'] = ((df['open'] - df[f'BB_middle {period}']) / df[f'BB_middle {
period}'])*100
df[f'BB_lower_{period}'] = ((df['open'] - df[f'BB_lower_{period}']) / df[f'BB_lower_{per
iod}'])*100
return df

def recodificar_parabolic_sar(df):
# Calculo del Parabolic SAR y detecciodn de tendencias
for i in [1, 2, 3]:
df[f'SAR_{i}'] = ((df['open'] - df[f'SAR_{i}']) / df[f'SAR_{i}'])*1e0
return df

def recodificar_multiple fibonacci_retracements(df, windows=[24, 48, 120, 336, 720, 1440]):

for window in windows:
# Crear los maximos y minimos para la ventana
df[f'fib_high_{window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_high_{window}']) / df[f'fib_high_{win
dow}'])*100
df[f'fib_low {window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_low_{window}']) / df[f'fib_low_{window
}'])*100

# Calcular niveles de Fibonacci para esta ventana

df[f'fib_0 {window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_0 {window}']) / df[f'fib_0 {window}'])*1
00 # Nivel 0%

df[f'fib_23.6 {window}']
dow}'])*100

df[f'fib_38.2_ {window} ']
dow}'])*100

df[f'fib_50 {window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_50 {window}']) / df[f'fib_50 {window}"']

((df['open'] - df[f'fib_23.6_ {window}']) / df[f'fib_23.6_{win

((df['open'] - df[f'fib_38.2 {window}']) / df[f'fib_38.2 {win

)*100

df[f'fib_61.8 {window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_61.8 {window}']) / df[f'fib_61.8 {win
dow}'])*100

df[f'fib_78.6_{window} ']
dow}'])*100

df[f'fib_100 {window}'] = ((df['open'] - df[f'fib_100 {window}']) / df[f'fib_100_ {window
}'1)*100

((df['open'] - df[f'fib_78.6_{window}']) / df[f'fib_78.6_{win

return df

data_desplazado
data_desplazado

recodificar_medias_moviles(data_desplazado)
recodificar_bollinger_bands(data_desplazado)
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data_desplazado
data_desplazado

recodificar_parabolic_sar(data_desplazado)
recodificar_multiple_fibonacci_retracements(data_desplazado)

17. Creacion de la variable objetivo target_pct

# Crear la variable de target (porcentaje de variacién en 6 horas)
data_desplazado[ 'target_pct'] = (data_desplazado[ 'open'].shift(-5) - data_desplazado[ 'open']) /
data_desplazado[ ‘open'] * 100

18. Depuracion post-creacion de variables

Al realizar el desplazamiento, tengo algunas observaciones donde pierdo la inform
acion de igual manera con las variables de las cuales dependen de muchos datos
pasados, es decir, van a ser valores nan porque no tenemos registros de esos
datos pasados. Por lo tanto, ajustaremos la base de datos para no recoger los 2
primeros meses de donde no teniamos informacidn (1440 = 2 meses).

Ahora tengo que eliminar también las 106 ultimas ya que de estas no tengo datos
sobre el VIX.

data_depurado = data_desplazado[1440:(len(data_desplazado)-107)]

#Transformamos las variables categéricas a categorias

categorical_cols = ["SAR_trend_change_ 1", "SAR_trend_change_2", "SAR_trend_change_ 3",
"MACD_cross_signal", "STOCH_cross_bull 5 3", "STOCH_ cross_bear_ 5 3",
"STOCH _cross_bull 5 5", "STOCH cross_bear_5 5", "STOCH cross_bull 5 9",
"STOCH_cross_bear_5_9", "STOCH_cross_bull_9 3", "STOCH_cross_bear_9 3",
"STOCH_cross_bull_9 5", "STOCH_cross_bear_9 5", "STOCH_cross_bull 9 9",
"STOCH_cross_bear_9 9", "STOCH_cross_bull 14 3", "STOCH_cross_bear_14 3",
"STOCH_cross_bull 14 5", "STOCH_cross_bear_14 5", "STOCH_cross_bull 14 9",
"STOCH_cross_bear_14 9"]

# Convertir las variables categéricas a tipo 'category’
data_depurado[categorical_cols] = data_depurado[categorical_cols].astype("category")

#Eliminamos también aquellas variables que tienen valores constantes:
data_depurado = data_depurado.loc[:, data_depurado.nunique() > 1]

data_depurado.to_csv("BaseDatosFactorial.csv")

19. Feuture engeniering

Leamos ahora los datos y recodificamos las variables necesarias como las categorias para
convertirlas en factor en R:

library(caret)

library(rpart)

library(rpart.plot)

library(pROC)

library(rattle)

library(vcd)

library(partykit)

library(dplyr)

library("FactoMineR")

library("factoextra")

library(lubridate)

library(randomForest)

library(0OBCurve)

# Dado que los modelos que se van a crear pueden aprovechar los beneficios de la

# paralelizacioén, lo ponemos (si da problemas en tu ordenador, puedes obviarlo)
library(foreach)

library(doParallel)

cluster <- makeCluster(detectCores()- 1)

registerDoParallel(cluster)

library(pacman)

data<-read.csv("BaseDatosFactorial.csv")
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Recodificamos las variables categoricas a factor.

categorical_cols <- c("SAR_trend_change_1", "SAR_trend_change_2", "SAR_trend_change_3",
"MACD_cross_signal”, "STOCH_cross_bull 5 3", "STOCH_cross_bear_5 3",
"STOCH_cross_bull 5 5", "STOCH_cross_bear_5 5", "STOCH cross_bull 5 9",
"STOCH_cross_bear 5 9", "STOCH_cross_bull 9 3", "STOCH cross_bear_9 3",
"STOCH_cross_bull 9 5", "STOCH_ cross_bear_9 5", "STOCH cross_bull 9 9",
"STOCH_cross_bear_9 9", "STOCH_cross_bull 14 3", "STOCH_cross_bear_14 3",
"STOCH_cross_bull 14 5", "STOCH_cross_bear_14 5", "STOCH_cross_bull_14 9",
"STOCH_cross_bear_14 9")

data_recodificado <- data |>
mutate(across(all_of(categorical_cols), ~ as.factor(as.numeric(. == "True", 1, 0))))

# Identificar variables con valores espec?ficos y convertirlas en factor
convertir_a_factor <- function(df) {
for (col in names(df)) {
valores_unicos <- unique(df[[col]])

# Verificar si los valores unicos corresponden a (0,1), (-1,1) o (-1,90)
if (all(valores_unicos %in% c(e, 1)) ||

all(valores_unicos %in% c(-1, 1)) ||

all(valores_unicos %in% c(-1, 0))) {

# Convertir a factor si no es ya un factor
if (!is.factor(df[[col]])) {
df[[col]] <- as.factor(df[[col]])

}
}
return(df)

}

# Aplicar la funcién a tu dataframe
data_recodificado <- convertir_a_factor(data_recodificado)

# Verificar que las variables han sido convertidas

#str(data_recodificado)

data_recodificado <- data_recodificado |>
mutate(across(where(is.factor), ~ as.numeric(as.character(.))))

Creamos primero un conjunto de datos con los patrones de velas, recodificados para que recojan
los patrones que ocurren en k observaciones:

library(zoo)

# Definir los valores de k
k_values <- c(5, 9, 14, 20, 30)

# Lista de patrones de velas de sobrecompra

patterns <- c("timestamp", "CDL2CROWS", "CDL3BLACKCROWS", "CDL3INSIDE", "CDL3LINESTRIKE",
"CDL3WHITESOLDIERS", "CDLADVANCEBLOCK", "CDLBELTHOLD", "CDLBREAKAWAY",
"CDLCLOSINGMARUBOZU", "CDLDARKCLOUDCOVER", "CDLDOJI", "CDLDOJISTAR",
"CDLDRAGONFLYDOJI", "CDLENGULFING", "CDLEVENINGDOJISTAR", "CDLEVENINGSTAR",
"CDLGAPSIDESIDEWHITE", "CDLGRAVESTONEDOJI", "CDLHAMMER", "CDLHANGINGMAN",
"CDLHARAMI", "CDLHARAMICROSS", "CDLHIGHWAVE", "CDLHIKKAKE", "CDLHIKKAKEMOD",
"CDLHOMINGPIGEON", "CDLIDENTICAL3CROWS", "CDLINVERTEDHAMMER",
"CDLLADDERBOTTOM", "CDLLONGLEGGEDDOJI", "CDLLONGLINE", "CDLMARUBOZU",
"CDLMATCHINGLOW", "CDLMORNINGDOJISTAR", "CDLMORNINGSTAR", "CDLPIERCING",
"CDLRICKSHAWMAN", "CDLRISEFALL3METHODS", "CDLSEPARATINGLINES",
"CDLSHOOTINGSTAR", "CDLSHORTLINE", "CDLSPINNINGTOP", "CDLSTALLEDPATTERN",
"CDLSTICKSANDWICH", "CDLTAKURI", "CDLTASUKIGAP", "CDLTHRUSTING",
"CDLTRISTAR", "CDLUNIQUE3RIVER", "CDLXSIDEGAP3METHODS")

data_patrones <- data_recodificado[,patterns]

data_patrones <- data_patrones |>
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mutate(timestamp = as.POSIXct(data_patrones$timestamp, format = "%Y-%m-%d %H:%M:%S", tz = "UTC
") 1>

arrange(timestamp)
tiempo <- data_patrones$timestamp
data_patrones$timestamp<-NULL
patterns <- patterns[-1]
# Contar apariciones en la ventana de k periodos
for (pattern in patterns) {

for (k in k_values) {

data_patrones[[pasted(pattern, " ", k)]] <- rollapply(
data_patrones[[pattern]],

width = k,
FUN = function(x) sum(x, na.rm = TRUE), # Cuenta cudntas veces aparece
fill = o,

align = "right"
)

}
}

data_patrones <- data_patrones |>
mutate(timestamp = as.POSIXct(tiempo, format = "%Y-%m-%d %H:%M:%S", tz = "UTC")) |>
select(c(-patterns))

Sobrecompra (Overbought)

data_recodificado <- data_recodificado |>
mutate(timestamp = as.POSIXct(data_recodificado$timestamp, format = "%Y-%m-%d %H:%M:%S", tz =
"uTc")) |»>
arrange(timestamp)
#Estas variables luego las eliminaremos para liberar espacio
variables_interes <- c("RSI_Close_5 Overbought", "RSI_TypicalPrice 5 Overbought",
"STOCH_overbought 5 3", "STOCH_ overbought 5 5", "STOCH_ overbought 5 9",
"RSI_Close 9 Overbought", "RSI_TypicalPrice_9 Overbought",
"STOCH_overbought_9_3", "STOCH_overbought_9_5", "STOCH_overbought_9_9",
"RSI_Close_14 Overbought", "RSI_TypicalPrice_14 Overbought",
"STOCH_overbought_14_3", "STOCH_overbought_14 5", "STOCH_overbought_ 14 9",
"RSI_Close_20 Overbought", "RSI_TypicalPrice_20 Overbought",
"RSI_Close_30_Overbought", "RSI_TypicalPrice_30_Overbought",
"RSI_Close_5 Oversold", "RSI_TypicalPrice_5_ Oversold",
"STOCH_oversold 5 3", "STOCH oversold 5 5", "STOCH oversold 5 9",
"RSI_Close_9 Oversold", "RSI TypicalPrice_9 Oversold",
"STOCH_oversold_9 3", "STOCH_ oversold 9 5", "STOCH_oversold 9 9",
"RSI_Close_14 Oversold", "RSI_TypicalPrice_14 Oversold",
"STOCH_oversold 14 3", "STOCH oversold 14 5", "STOCH_ oversold_ 14 9",
"RSI_Close_20 Oversold", "RSI TypicalPrice_ 20 Oversold",
"RSI_Close_30 Oversold", "RSI_TypicalPrice_30 Oversold", "timestamp")
data_feuture <- left_join(data_patrones, data_recodificado[, variables_interes], by = "timestamp
“)
data_feuture <- data_feuture |>
mutate(Overbought 5 = RSI_Close_5_Overbought + RSI_TypicalPrice_5_Overbought +
STOCH_overbought_5_ 3 + STOCH_overbought_5_5 + STOCH_overbought 5 9 -
CDL2CROWS_5 - CDL3BLACKCROWS_5 -CDL3LINESTRIKE_5 - CDLDARKCLOUDCOVER_5
- CDLEVENINGDOJISTAR_5- CDLEVENINGSTAR_5 - CDLGRAVESTONEDOJI_5 - CDLHANGINGMAN_5 - CDLI
DENTICAL3CROWS_5 - CDLSHOOTINGSTAR_S,

Overbought_9 = RSI_Close_9_ Overbought + RSI_TypicalPrice_ 9 Overbought +
STOCH_overbought_9 3 + STOCH_overbought_9 5 + STOCH_overbought_9 9 -
CDL2CROWS_9 - CDL3BLACKCROWS_9 -CDL3LINESTRIKE_9 -
CDLDARKCLOUDCOVER_9 -CDLEVENINGDOJISTAR_9- CDLEVENINGSTAR_9 - CDLGRAVESTONEDOJI_9 - CDLHAN
GINGMAN_9 - CDLIDENTICAL3CROWS_9 - CDLSHOOTINGSTAR_9,

Overbought_14 = RSI_Close_14 Overbought + RSI_TypicalPrice_14_Overbought +
STOCH_overbought_14_3 + STOCH_overbought_14_5 + STOCH_overbought_14_9 -
CDL2CROWS_14 - CDL3BLACKCROWS_14 -CDL3LINESTRIKE_14 -
CDLDARKCLOUDCOVER_14 - CDLEVENINGDOJISTAR_14- CDLEVENINGSTAR_14 - CDLGRAVESTONEDOJI_14 - C
DLHANGINGMAN_14 - CDLIDENTICAL3CROWS_14 - CDLSHOOTINGSTAR_14,

Overbought 20 = RSI_Close_20 Overbought + RSI_TypicalPrice_20 Overbought -
CDL2CROWS_20 - CDL3BLACKCROWS_20 -CDL3LINESTRIKE_20 -
CDLDARKCLOUDCOVER_20 - CDLEVENINGDOJISTAR_20- CDLEVENINGSTAR_20 - CDLGRAVESTONEDOJI_ 20 - C
DLHANGINGMAN_20 - CDLIDENTICAL3CROWS_20 - CDLSHOOTINGSTAR_20,
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Overbought 30 = RSI_Close 30 Overbought + RSI_TypicalPrice_30_Overbought -
CDL2CROWS_30 - CDL3BLACKCROWS_30 -CDL3LINESTRIKE_30 -
CDLDARKCLOUDCOVER_30 - CDLEVENINGDOJISTAR_30- CDLEVENINGSTAR_30 - CDLGRAVESTONEDOJI_30 - C
DLHANGINGMAN_30 - CDLIDENTICAL3CROWS_ 30 - CDLSHOOTINGSTAR_30

)

Sobreventa (Oversold)

data_feuture <- data_feuture |>
mutate(Oversold 5= RSI_Close_5_Oversold + RSI_TypicalPrice_5_Oversold +
STOCH_oversold_5_3 + STOCH_oversold_5 5 + STOCH_oversold 5 9 + CDLHAMMER_5
+ CDLINVERTEDHAMMER_5 + CDLLADDERBOTTOM_5 + CDLMATCHINGLOW_5 + CDLMORNINGDOJISTAR_5 + C
DLMORNINGSTAR_5 + CDLPIERCING_5 + CDLTAKURI_5 + CDLUNIQUE3RIVER_S,

Oversold 9 = RSI Close 9 Oversold + RSI_TypicalPrice_ 9 Oversold +
STOCH_oversold 9 3 + STOCH oversold 9 5 + STOCH oversold 9 9 + CDLHAMMER_9
+ CDLINVERTEDHAMMER_9 + CDLLADDERBOTTOM_9 + CDLMATCHINGLOW_9 + CDLMORNINGDOJISTAR_S + CDLMOR
NINGSTAR_9 + CDLPIERCING_S + CDLTAKURI_S + CDLUNIQUE3RIVER_9,

Oversold 14 = RSI_Close_14 Oversold + RSI_TypicalPrice_14 Oversold+ STOCH_ oversold 14 3
+ STOCH_oversold 14 5 + STOCH oversold_14 9 + CDLHAMMER_14 + CDLINVERTEDHAMMER_14

+ CDLLADDERBOTTOM_14 + CDLMATCHINGLOW_14 + CDLMORNINGDOJISTAR_14 + CDLMORNINGSTAR_14

+ CDLPIERCING_14 + CDLTAKURI_14 + CDLUNIQUE3RIVER_14,

Oversold 20 = RSI_Close_20 Oversold + RSI_TypicalPrice 26 Oversold + CDLHAMMER 26 + CDLINVER
TEDHAMMER_20
+ CDLLADDERBOTTOM_ 20 + CDLMATCHINGLOW_20 + CDLMORNINGDOJISTAR_20 + CDLMORNINGSTAR_ 20 +
CDLPIERCING_20 + CDLTAKURI_20 + CDLUNIQUE3RIVER 20

B

Oversold 30 = RSI_Close_30_Oversold + RSI_TypicalPrice 3@_Oversold + CDLHAMMER 3@ + CDLINVER
TEDHAMMER 30 +
CDLLADDERBOTTOM 30 + CDLMATCHINGLOW_30 + CDLMORNINGDOJISTAR_30 + CDLMORNINGSTAR_30 +
CDLPIERCING_30 + CDLTAKURI_30 + CDLUNIQUE3RIVER_30)

Eliminamos las variables que no sean de interes para mejorar el procesado:

variables_interes <- variables_interes[-length(variables_interes)]
data_feuture <- data_feuture |>
select(c(-variables_interes))

Cambio alcista (Change_trend_bull)

variables_interesl <- c("SAR_trend_change_ 1", "SAR_trend_change_2", "SAR_trend_change_ 3",
"MACD_cross_signal", "STOCH_cross_bull 5 3", "STOCH_cross_bear_ 5 3",
"STOCH _cross_bull 5 5", "STOCH_cross_bear_5 5", "STOCH cross bull 5 9",
"STOCH cross_bear 5 9", "STOCH cross bull 9 3", "STOCH cross bear 9 3",
"STOCH_cross_bull 9 5", "STOCH_cross_bear_9_5", "STOCH_cross_bull 9 9",
"STOCH_cross_bear_9 9", "STOCH_cross_bull_14 3", "STOCH_cross_bear_14 3",
"STOCH_cross_bull 14 5", "STOCH_cross_bear_14 5", "STOCH_cross_bull 14 9",
"STOCH _cross_bear_14 9", "cruce_alcista dmi 7", "cruce_alcista_dmi_14",
"cruce_alcista_dmi_21", "cruce_bajista_dmi_7", "cruce_bajista_dmi_14",
"cruce_bajista_dmi_21", "timestamp")

data_feuture <- data_feuture |>

mutate(timestamp = as.POSIXct(tiempo, format = "%Y-%m-%d %H:%M:%S", tz = "UTC"))
data_feuture <- left_join(data_feuture, data_recodificado[, variables_interesl], by = "timestamp

")

data_feuture <- data_feuture |>
mutate(change_trend bull 5 = SAR_trend_change_1 + STOCH_cross_bull 5 3 + STOCH_cross_bull 5 5+
STOCH_cross_bull 5 9 + MACD_cross_signal + cruce_alcista _dmi_7 +
CDLHAMMER_5 + CDLINVERTEDHAMMER_5 + CDLMORNINGDOJISTAR_5 +
CDLMORNINGSTAR_5 + CDLPIERCING_5 + CDLTAKURI_5 + CDLUNIQUE3RIVER_5 + CDLLADDERBOTTOM_
5 + CDLMATCHINGLOW_S,
change_trend_bull_9= SAR_trend_change_1 + SAR_trend_change_2 +
STOCH_cross_bull 9 3 + STOCH_cross_bull 9 5+ STOCH cross_bull 9 9 +
MACD_cross_signal + cruce_alcista_dmi_7 + CDLHAMMER_9 +
CDLINVERTEDHAMMER_9 + CDLMORNINGDOJISTAR_S + CDLMORNINGSTAR_9 +
CDLPIERCING_9 + CDLTAKURI_9 + CDLUNIQUE3RIVER_S + CDLLADDERBOTTOM_ 9 +
CDLMATCHINGLOW_9,
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change_trend_bull_14 = SAR_trend_change_2 + STOCH_cross_bull 14 3 +
STOCH_cross_bull 14 5+ STOCH_cross_bull 14 9 + MACD_cross_signal +
cruce_alcista_dmi_14 + CDLHAMMER_14 + CDLINVERTEDHAMMER_14 +
CDLMORNINGDOJISTAR_14 + CDLMORNINGSTAR_14 + CDLPIERCING_14 +
CDLTAKURI_14 + CDLUNIQUE3RIVER 14 + CDLLADDERBOTTOM_14 +
CDLMATCHINGLOW_14,

change_trend_bull_20 = SAR_trend_change_3 + MACD_cross_signal +
cruce_alcista_dmi_21 + CDLHAMMER_20 + CDLINVERTEDHAMMER_20 +
CDLMORNINGDOJISTAR_20 + CDLMORNINGSTAR_20 + CDLPIERCING_20 +
CDLTAKURI_20 + CDLUNIQUE3RIVER 20 + CDLLADDERBOTTOM_20 +
CDLMATCHINGLOW_20,

change_trend_bull 30 = SAR_trend_change_3 + MACD_cross_signal +
cruce_alcista_dmi_21 + CDLHAMMER_30 + CDLINVERTEDHAMMER_30 +
CDLMORNINGDOJISTAR_30 + CDLMORNINGSTAR_30 + CDLPIERCING_30 +
CDLTAKURI_30 + CDLUNIQUE3RIVER_30 + CDLLADDERBOTTOM_30 +
CDLMATCHINGLOW_30

)

Cambio bajista (Change_trend_bear)

data_feuture <- data_feuture |>
mutate(change_trend_bear_5 = SAR_trend_change 1 + STOCH_cross_bear 5 3 +

STOCH_cross_bear_5 5+ STOCH_cross_bear_5_9 + MACD_cross_signal +
cruce_bajista_dmi_7 - CDL2CROWS_5 - CDL3BLACKCROWS_5 -
CDLDARKCLOUDCOVER_5 - CDLEVENINGSTAR_5 - CDLEVENINGDOJISTAR_5 -
CDLGRAVESTONEDOJI_5 - CDLHANGINGMAN_5 - CDLIDENTICAL3CROWS_5 -
CDLSHOOTINGSTAR_S,

change_trend_bear_9= SAR_trend_change_1 + STOCH_cross_bear_9_ 3 +
STOCH_cross_bear_9 5+ STOCH_cross_bear_9_ 9 + MACD_cross_signal +
cruce_bajista_dmi_7 - CDL2CROWS_S - CDL3BLACKCROWS 9 -
CDLDARKCLOUDCOVER_9 - CDLEVENINGSTAR_9 - CDLEVENINGDOJISTAR_9 -
CDLGRAVESTONEDOJI_9 - CDLHANGINGMAN_S - CDLIDENTICAL3CROWS_9 -
CDLSHOOTINGSTAR_9,

change_trend_bear_14 = SAR_trend_change_2 + STOCH_cross_bear_14 3 +
STOCH_cross_bear_14_ 5+ STOCH_cross_bear_14_9 + MACD_cross_signal +
cruce_bajista_dmi_14 - CDL2CROWS_14 - CDL3BLACKCROWS 14 -
CDLDARKCLOUDCOVER_14 - CDLEVENINGSTAR_14 - CDLEVENINGDOJISTAR_14 -
CDLGRAVESTONEDOJI_14 - CDLHANGINGMAN_14 - CDLIDENTICAL3CROWS_14 -
CDLSHOOTINGSTAR_14,

change_trend_bear_20 = SAR_trend_change_3 + MACD_cross_signal +
cruce_bajista_dmi_21 - CDL2CROWS 20 - CDL3BLACKCROWS 20 -
CDLDARKCLOUDCOVER_20 - CDLEVENINGSTAR_20 - CDLEVENINGDOJISTAR_20 -
CDLGRAVESTONEDOJI_20 - CDLHANGINGMAN_20 - CDLIDENTICAL3CROWS_20 -
CDLSHOOTINGSTAR_20,

change_trend_bear_30 = SAR_trend_change_3 + MACD_cross_signal +
cruce_bajista_dmi_21 + CDL2CROWS_30 - CDL3BLACKCROWS_30 -
CDLDARKCLOUDCOVER_30 - CDLEVENINGSTAR_30 - CDLEVENINGDOJISTAR_30 -
CDLGRAVESTONEDOJI 30 - CDLHANGINGMAN_30 - CDLIDENTICAL3CROWS_ 30 -
CDLSHOOTINGSTAR_30)

Eliminamos las variables que no sean de interes para mejorar el procesado:

variables interesl <- variables_interesi[-length(variables interesl)]
data_feuture <- data_feuture |>
select(c(-variables_interesl))

Continuacidn alcista (trend_cont_bull)
variables_interes2 <- c("MACD_above_signal", "trend_strong_adx_ 7",
"trend_strong_adx_14", "trend_strong _adx_21", "confirmacion_tendencia_7

, "confirmacion_tendencia_14",
"confirmacion_tendencia_21","timestamp")

data_feuture <- left_join(data_feuture, data_recodificado[, variables_interes2],
by = "timestamp")

data_feuture <- data_feuture |>
mutate(trend_cont_bull_7 = MACD_above_signal + trend_strong_adx_7 +
confirmacion_tendencia_7 + CDL3WHITESOLDIERS 5 + CDLBELTHOLD 5 +
CDLCLOSINGMARUBOZU_5 + CDLRISEFALL3METHODS_5,
trend_cont_bull_14 = MACD_above_signal + trend_strong_adx_14 +
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confirmacion_tendencia_14 + CDL3WHITESOLDIERS 14 + CDLBELTHOLD 14 +
CDLCLOSINGMARUBOZU_14 + CDLRISEFALL3METHODS_14,

trend_cont_bull_21 = MACD_above_signal + trend_strong_adx_21 +
confirmacion_tendencia_21 + CDL3WHITESOLDIERS 20 + CDLBELTHOLD_ 20 +
CDLCLOSINGMARUBOZU_20 + CDLRISEFALL3METHODS 20)

Continuacion bajista (trend_cont_bear)

data_feuture <- data_feuture |>
mutate(trend_cont_bear_7 = MACD_above_signal + trend_strong adx_7 +

confirmacion_tendencia_7 - CDL3LINESTRIKE_5 - CDLSTALLEDPATTERN_5 -
CDLTHRUSTING_5,

trend_cont_bear_14 = MACD_above_signal + trend_strong_adx_14 +
confirmacion_tendencia_14 - CDL3LINESTRIKE_14 -
CDLSTALLEDPATTERN_14 - CDLTHRUSTING_14,

trend_cont_bear_21 = MACD_above_signal + trend_strong_adx_21 +
confirmacion_tendencia_21- CDL3LINESTRIKE 20 -
CDLSTALLEDPATTERN_20 - CDLTHRUSTING_ 290)

Eliminamos las variables que no sean de interes para mejorar el procesado:

variables_interes2 <- variables_interes2[-length(variables_interes2)]
data_feuture <- data_feuture |>
select(c(-variables_interes2))

Nos guedamos con las variables nuevas y las afiadimos a data_recodificado:

data_recodificado <- data_recodificado |>
select(c(-patterns, -variables_interes, -variables_interesl, -variables_interes2))

variables_nuevas <- c("Overbought_ 5", "Overbought 9", "Overbought_14","Overbought_ 20", "Overbought

_30",
"Oversold 5", "Oversold 9","Oversold 14","Oversold 20",
"Oversold_30", "change_trend_bull 5", "change_trend_bull 9",
"change_trend_bull_14", "change_trend_bull_20",
"change_trend_bull 30", "change_trend_bear_5",
"change_trend_bear_9", "change_trend_bear_14",
"change_trend_bear_20", "change_trend_bear_30",
"trend_cont_bull_7", "trend_cont_bull_14",
"trend_cont_bull 21", "trend_cont_bear_7",
"trend_cont_bear_14", "trend_cont_bear_ 21", "timestamp")

data_recodificado <- left join(data_recodificado, data_feuture[, variables_nuevas])

# Guardas el data_recodificado en un archivo CSV
write.csv(data_recodificado, "data_recodificado.csv", row.names = FALSE)
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ANEXO 2. Graficos variables (Ejemplos).

1. Cargamos librerias

library(reticulate)
Warning: package 'reticulate' was built under R version 4.4.3

reticulate: :py_config()

python: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-v0/ujyEGG1Huu
jAt99QnBX8j/Scripts/python.exe

libpython: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/python/cpython-3.11.12-wind
ows-x86_64-none/python311.d11

pythonhome: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-v0/ujyEGG1Huu
jAt99QnBX8j

virtualenv: C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-v@/ujyEGG1Huu
JjAt99QnBX8j/Scripts/activate_this.py

version: 3.11.12 (main, Apr 9 2025, 04:03:34) [MSC v.1943 64 bit (AMD64) ]

Architecture: 64bit

numpy : C:/Users/34609/AppData/Local/R/cache/R/reticulate/uv/cache/archive-v0/ujyEGG1Huu

JjAt99QnBX8j/Lib/site-packages/numpy
numpy_version: 2.2.6

NOTE: Python version was forced by VIRTUAL_ENV

import ccxt

import pandas as pd

from datetime import datetime, timedelta

import time

import talib as ta

import matplotlib.pyplot as plt

from mplfinance.original_flavor import candlestick_ohlc

import matplotlib.dates as mdates

import math

import requests

import yfinance as yf

from bs4 import BeautifulSoup # for web scraping and parsing HTML
from fake_useragent import UserAgent # provides a fake User-Agent header for web s
import seaborn as sns

sns.set_style("white")

import numpy as np

import matplotlib as mpl

from matplotlib.ticker import FuncFormatter

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Plotly

from plotly.offline import init_notebook_mode, iplot, plot

import plotly as py

init_notebook_mode(connected=True)

import plotly.graph_objs as go

from scipy.optimize import minimize

import mplfinance as mpf

from matplotlib.lines import Line2D

import ccxt

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree

import seaborn as sns
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export_text, DecisionTreeRegressor
from sklearn.model selection import train_test split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report, accuracy_score, precision_s
core, recall_score, fl_score, roc_auc_score, roc_curve, auc
from sklearn.metrics import make_scorer, mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model _selection import GridSearchCV
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.ensemble import BaggingRegressor
from sklearn.decomposition import FactorAnalysis
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import PCA
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2. Grafico de la evolucion del activo histéricamente mediante velas japonesas (Open,
High, Low, Close)

#Grafico de velas

def

0.6,

plot_candlestick(data):
fig, ax = plt.subplots()

# Crear una copia del DataFrame para evitar modificar el original

data_copy = data.copy()

# Si el indice contiene el 'timestamp', conviértelo a una columna
# Comprueba si el indice tiene ese nombre

if data_copy.index.name == 'timestamp':
data_copy.reset_index(inplace=True)

# Convertir 'timestamp' a formato de fecha
data_copy[ 'timestamp'] = pd.to_datetime(data_copy['timestamp'], unit='ms")

# Convertir 'timestamp' a mdates.date2num
data_copy[ 'timestamp'] = data_copy[ 'timestamp'].apply(mdates.date2num)

# Establecer el formato del eje de fecha en dias
ax.xaxis.set_major_formatter(mdates.DateFormatter('%Y-%m-%d"'))

# Dibujar velas alcistas y bajistas con colores personalizados

candlestick_ohlc(ax, data_copy[['timestamp', 'open', 'high', 'low', 'close']].values, width=
colorup="g', colordown="r")
ax.set_xlabel('Fecha')
ax.set_ylabel( 'Precio")
ax.set_title('Grafico de velas')
plt.xticks(rotation=45)
plt.show()
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El grafico mostrado representa el precio de Bitcoin en temporalidad de una hora, utilizando
velas japonesas para visualizar los movimientos del mercado. Las velas verdes indican impulsos
alcistas, mientras que las velas rojas representan retrocesos bajistas.

A lo largo del periodo analizado, se puede observar una tendencia alcista general, con un
crecimiento notable del precio desde niveles muy bajos hasta superar los 100,000. No obstante,
incluso dentro de esta tendencia positiva, se identifican multiples fases de retroceso y correccion,
lo cual es caracteristico del comportamiento fractal de los mercados financieros: es decir, dentro
de una tendencia principal pueden coexistir multiples subtenencias en diferentes direcciones.

Esta estructura fractal implica que tanto los impulsos como los retrocesos se repiten en
diferentes escalas temporales, y que una tendencia alcista a gran escala puede contener
retrocesos bajistas temporales, que también pueden presentar su propia dinamica de impulsos y
correcciones a menor escala. Este comportamiento debe ser considerado especialmente al trabajar
con modelos predictivos o estrategias de trading basadas en patrones de velas.

3. Indicadores técnicos Medias Mdviles. Ej: period = 14

#Funcidn para representar graficamente el precio junto a media méviles.
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import mplfinance as mpf

from matplotlib.lines import Line2D

def plot_candles_with_moving averages(df, start_date, end_date):

Genera un grafico de velas con medias méviles para un periodo de tiempo especificado.

Parametros:
- df: DataFrame con indice datetime y columnas ['open', ‘high', 'low', ‘close'] y medias moév
iles (SMA, EMA, WMA).
- start_date: Fecha de inicio del periodo (formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS').
- end_date: Fecha de fin del periodo (formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS').
# Verificar si el indice es de tipo datetime
if not pd.api.types.is_datetime64_any_dtype(df.index):
print("El indice del DataFrame no esta en formato datetime. Convirtiendo...")
df.index = pd.to_datetime(df.index)

# Filtrar el DataFrame por el rango de fechas
df_filtered = df[(df.index >= start_date) & (df.index <= end_date)]

# Verificar si hay datos en el rango de fechas

if df_filtered.empty:
print("No hay datos en el rango de fechas especificado.")
return

# Crear un diccionario para las medias méviles disponibles

moving_averages = {
'SMA_14': df_filtered['SMA_14'] if 'SMA_14' in df_filtered.columns else None,
"EMA_14': df_filtered['EMA 14'] if 'EMA_14' in df_filtered.columns else None,
"WMA_14"': df_filtered[ 'WMA_14'] if 'WMA_14' in df_filtered.columns else None

}

# Colores para las medias méviles
colors = {'SMA_14': ‘'blue', 'EMA_14': 'orange', 'WMA_14': 'green'}

# Crear un estilo para mplfinance
style = mpf.make_mpf_style(base_mpf_style='classic', gridstyle='-', y_on_right=False)

# Crear las lineas de medias méviles
apds = [mpf.make_addplot(moving_averages[key], color=colors[key], linestyle='-', width=1.5)
for key in moving_averages if moving_averages[key] is not None]

# Graficar con mplfinance
fig, axlist = mpf.plot(
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df filtered,
type="'candle’,
style=style,
addplot=apds,
ylabel="'Precio’,
ylabel_lower='Volumen',
volume=False,
figsize=(12, 6),
returnfig=True

)

# Titulo del grafico
fig.suptitle(
f"Precio y medias méviles desde {start_date} hasta {end_date}",
fontsize=14,
fontweight="bold",
y=0.97
)

# Crear lineas personalizadas para la leyenda
legend_elements = [
Line2D([©@], [©@], color=colors[label], 1lw=2, label=label)
for label in moving_averages if moving_averages[label] is not None

]

# Anadir la leyenda en la esquina inferior izquierda
ax = axlist[0]
ax.legend(

handles=1legend_elements,

loc="lower left',

frameon=True,

fontsize=10,

title="Medias moéviles",

title fontsize=12,

facecolor="white'

)

# Ajustar el disefno para evitar superposiciones
fig.subplots_adjust(top=0.85)
plt.show()

plot_candles_with_moving_averages(df, "2024-08-01 01:00:00", "2024-08-15 01:00:00")
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Precio y medias maviles desde 2024-08-01 01:00:00 hasta 2024-08-15 01:00:00
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Este gréafico muestra el comportamiento del precio de Bitcoin junto con tres tipos de medias mdviles:
e SMA (Simple Moving Average) en azul,
e EMA (Exponential Moving Average) en naranja,
¢ WMA (Weighted Moving Average) en verde,

Todas calculadas con una ventana de 14 periodos (una hora por vela) entre el 1 y el 15 de
agosto de 2024.

Estas medias moviles son indicadores técnicos fundamentales para analizar la direccion de
la tendencia. En este ejemplo observamos lo siguiente:

e En fases bajistas, como entre el 1 y el 4 de agosto, el precio se sitla por debajo de las
medias moviles, confirmando la debilidad del mercado.

e En fases alcistas, como del 4 al 8 de agosto, el precio se coloca por encima de las medias
moviles, indicando impulso comprador.

e Los cruces entre medias (por ejemplo, cuando una media més rapida como la EMA cruza
hacia arriba una media mas lenta como la SMA) suelen anticipar posibles cambios de
tendencia. Estos cruces son sefiales utilizadas cominmente en estrategias de trading
técnico.

Este analisis servira de base para estudiar otros indicadores técnicos en el mismo rango
temporal, como el RSI, MACD o ADX, que nos permitiran complementar la interpretacion del
comportamiento del precio y validar o reforzar estas sefales de cambio de tendencia.

87



4. Indicadores técnicos MACD. parametro = 14

QBTCUSDT (3) | 1h 8 40 Indicadores 83 () Alerta  {q Reproduccién (] Sinnombre .
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El MACD es un indicador que combina sefiales de tendencia y de momento. Se compone
de dos lineas: la linea MACD (calculada como la diferencia entre dos medias moviles
exponenciales, tipicamente de 12 y 26 periodos) y la linea de sefial (media exponencial de 9
periodos de la linea MACD). Ademas, se representa un histograma que muestra la diferencia entre
ambas lineas.

e Cuando la linea MACD cruza por encima de la linea de sefial, se interpreta como una
posible sefial de compra.

e Cuando lalinea MACD cruza por debajo de la linea de sefial, se interpreta como una posible
sefial de venta.

e El histograma permite anticipar estos cruces al reflejar cambios en la aceleracién del precio.

En el gréfico se observa, por ejemplo, un cruce alcista del MACD a partir del 7 de agosto,
lo que anticipa un cambio de tendencia al alza en el precio del activo.

5. Indicadores técnicos RSI. parametro = 14
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El RSI es un oscilador que mide la fuerza relativa del precio, oscilando entre 0 y 100. Su
interpretacién habitual se basa en dos umbrales:

e Valores por encima de 70 indican una situacion de sobrecompra, lo que puede preceder
una correccion o retroceso en el precio.

e Valores por debajo de 30 indican una situacién de sobreventa, lo que puede anticipar un
rebote al alza.

Durante las caidas del 1 al 4 de agosto, el RSI se aproxima al umbral de 30, indicando agotamiento
bajista. Posteriormente, a medida que el RSI sube por encima de dicho umbral, se anticipa un
posible cambio de tendencia hacia una fase mas alcista.

6. Indicadores técnicos Bandas de Bollinger
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Las Bandas de Bollinger son un indicador de volatilidad que consta de tres componentes:
e Una media movil simple (generalmente de 20 periodos).
e Una banda superior (media + 2 desviaciones estandar).
¢ Una banda inferior (media - 2 desviaciones estandar).
Este indicador permite identificar:
e Zonas de sobreventa cuando el precio toca o atraviesa la banda inferior.
e Zonas de sobrecompra cuando el precio se aproxima o supera la banda superior.

e Fases de contracciéon de las bandas, que suelen preceder a movimientos bruscos en el
precio.

e Fases de expansion, que confirman periodos de alta volatilidad.

En el gréfico puede observarse una expansion de las bandas entre el 6 y el 9 de agosto,
coincidiendo con un fuerte movimiento alcista. Asimismo, el precio tocé la banda inferior durante la
caida previa, anticipando el posterior rebote.

7. Patron de reversion bajista: CDLEVENINGSTAR (Evening Star)

import pandas as pd
import mplfinance as mpf
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def plot_pattern_candles(df, pattern_column, start_date, end_date, candles_before=30, candles_af
ter=30):

nun

Grafica las velas previas y posteriores a la deteccidén de un patrdén especifico.

Parametros:

- df: DataFrame con datos de velas (debe incluir 'timestamp', 'open', 'high', 'low', 'close'
» ¥y columna del patrén).

- pattern_column: Nombre de la columna que indica la deteccién del patrén (valores distintos
de @ indican un patroén detectado).

- start_date: Fecha de inicio del periodo de analisis (formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS').

- end_date: Fecha de fin del periodo de andlisis (formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS').

- candles_before: Numero de velas anteriores al patrén a mostrar (por defecto 10).

- candles_after: Numero de velas posteriores al patréon a mostrar (por defecto 190).

# Filtrar el DataFrame por el rango de fechas

df_filtered = df[(df.index >= start_date) & (df.index <= end_date)]

if df_filtered.empty:
print(“"No hay datos en el rango especificado.")
return

# Identificar indices donde se detecta el patrdn
pattern_indices = df_filtered[df_filtered[pattern_column] != @].index

if pattern_indices.empty:
print(“No se detectaron patrones en el rango especificado.")
return

# Convertir a Timedelta para hacer operaciones con el indice de tipo Timestamp
start_idx = df.index.get_loc(pattern_indices[@]) - candles_before
end_idx = df.index.get_loc(pattern_indices[@]) + candles_after

# Asegurarse de que no sobrepasemos los limites del DataFrame
start_idx = max(start_idx, ©)
end_idx = min(end_idx, len(df) - 1)

# Obtener el DataFrame de velas previas y posteriores
df_subset = df.iloc[start_idx:end_idx + 1]

# Obtener la fecha de la vela donde se detectd el patrén aleatorio
detected_pattern_date = pattern_indices[0]

# Crear el grafico

title = f"Patrdn {pattern_column} detectado en {detected_pattern_date}"

mpf.plot(
df_subset,
type="'candle’,
style="yahoo',
title=title,
ylabel="'Precio’,
ylabel lower='Volumen',
volume=False,
figsize=(10, 6),

)

plot_pattern_candles(df, pattern_column='CDLEVENINGSTAR', start_date='2024-06-21 00:00:00', end
_date = '2024-06-25 00:00:00'
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Patron CDLEVENINGSTAR detectado en 2024-06-23 13:00:00
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8. Patrén de reversion alcista: CDLHAMMER (Hammer)

plot_pattern_candles(df, pattern_column='CDLHAMMER', start_date='2024-11-01 00:00:00', end_date
= '2024-11-04 00:00:00"'

Patrén COLHAMMER detectado en 2024-11-01 02:00:00
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9. Patrén de continuacion: CDLRISEFALL3METHODS (Rising/Falling Three Methods)

plot_pattern_candles(df, pattern_column='CDLRISEFALL3METHODS', start_date='2023-01-31 00:00:00'
, end_date = '2023-02-15 00:00:00"'

91



Patron CDLRISEFALL3METHODS detectado en 2023-02-15 09:00:00
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10. Patron de indecision en el mercado: CDLDO]JI (Doji)

plot_pattern_candles(df, pattern_column='CDLDOJI', start_date='2024-11-01 13:00:00', end_date =
'2024-11-04 00:00:00'

Patrén CDLDOJI detectado en 2024-11-01 20:00:00
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11. Patron de fuerza/Gaps: CDLTASUKIGAP (Tasuki Gap)

plot_pattern_candles(df, pattern_column='CDLTASUKIGAP', start_date='2021-05-15 13:00:00', end_d
ate = '2021-05-25 00:00:00'
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Patron CDLTASUKIGAP detectade en 2021-05-25 01:00:00
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12. Retrocesos de Fibonacci y Volumen: Parametro 336
def plot_fibonacci_with_candlesticks(df, start_date, end_date, fib_window):

Vi
Grafica retrocesos de Fibonacci junto con un grafico de velas japonesas para un periodo de t
iempo especifico.

Args:

df (pd.DataFrame): DataFrame con columnas ['timestamp', 'open', 'high', 'low', 'close’,
ume'] y niveles Fibonacci.

start_time (str): Fecha y hora de inicio en formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS'.

end_time (str): Fecha y hora de fin en formato 'YYYY-MM-DD HH:MM:SS'.

fib_window (int): Ventana de retroceso Fibonacci a graficar (debe coincidir con las calculad
as en “add_multiple fibonacci_retracements™).

vol

Returns:

None: Muestra el grafico.

# Filtra el DataFrame para el rango de tiempo especificado

# Filtrar el DataFrame por el rango de fechas

df_filtered = df[(df.index >= start_date) & (df.index <= end_date)]

if df _filtered.empty:
raise ValueError("No hay datos en el rango de tiempo especificado.")

# Niveles de Fibonacci para la ventana especifica

fib_levels = [
(f'fib_0 {fib_window}', 'blue', 'Nivel 0%'),
(f'fib_23.6_{fib_window}', 'green', 'Nivel 23.6%'),
(f'fib_38.2_{fib_window}', ‘'orange', 'Nivel 38.2%'),
(f'fib_50_{fib_window}', 'purple', 'Nivel 50%'),
(f'fib_61.8 {fib_window}', 'red', 'Nivel 61.8%'),
(f'fib_78.6_{fib_window}', 'brown', 'Nivel 78.6%'),
(f'fib_100_{fib_window}', 'gray', 'Nivel 100%'),

]

# Configuracién del grafico de velas
df_filtered['Date'] = pd.to_datetime(df_filtered['timestamp'])
df_filtered.set_index('Date', inplace=True)

# Prepara el DataFrame para mplfinance
ohlc = df_filtered[['open', 'high', 'low', 'close', 'volume']]

# Crear una lista de lineas para los niveles de Fibonacci
fib_lines = []

legend_patches = [] # Para construir la leyenda

for level, color, label in fib_levels:
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if level in df_filtered.columns:
fib_value = df_filtered[level].iloc[-1] # Ultimo valor de Fibonacci en el periodo
fib_lines.append(
mpf.make_addplot([fib_value] * len(df_filtered), color=color, linestyle='--', wi
dth=0.7)
)
# Ahfadir a la leyenda
legend_patches.append(mpatches.Patch(color=color, label=1label))

# Crear el grafico con niveles de Fibonacci
fig, ax = mpf.plot(
ohlc,
type="'candle’,
style='charles’,
title=f"Grafico de Velas con Retrocesos de Fibonacci ({fib_window})",
ylabel="Precio",
addplot=fib_lines, # Anade las lineas de Fibonacci al grafico
volume=True,
returnfig=True # Necesario para modificar el grafico después

)

# Ahadir la leyenda
ax[0].legend(handles=1legend_patches, loc='lower right', fontsize="'small', title="Niveles de
Fibonacci")

# Ejemplo de uso

start_date = '2018-08-17 04:00:00'

end_date = '2018-08-26 14:00:00'

start_date = '2024-08-01 01:00:00'

end_date = '2024-08-15 01:00:00'

fib_window = 336 # Ventana de retrocesos a graficar

plot_fibonacci_with_candlesticks(df, start_date, end_date, fib_window)

Grafico de Velas con Retrocesos de Fibonacci (336)
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El grafico presentado muestra la evolucion del precio de Bitcoin en velas de 1 hora,
acompafnado por los retrocesos de Fibonacci calculados sobre un intervalo de 336 periodos
(equivalente a 14 dias). Este tipo de herramienta técnica es utilizada para identificar posibles
niveles de soporte y resistencia basados en la secuencia de Fibonacci, una técnica comuin en el
andlisis técnico.

En este caso, los retrocesos se calculan entre un maximo y un minimo significativos en el
rango temporal seleccionado. Las lineas horizontales representan los niveles de retroceso
estandar: 0%, 23.6%, 38.2%, 50%, 61.8%, 78.6% y 100%. Estos niveles ayudan a los analistas a
anticipar posibles zonas donde el precio puede encontrar obstaculos durante una correccién o un
impulso.

Como se observa en el grafico, tras una tendencia bajista inicial, el precio de Bitcoin rebota
desde el minimo y comienza a subir, encontrando resistencia cerca del nivel del 61.8% vy
consolidando en la zona del 38.2%-50%. Estos niveles actuan como “zonas de interés”, donde los
participantes del mercado suelen tomar decisiones basadas en la confluencia de sefales técnicas.

Este tipo de andlisis es util para establecer puntos de entrada o salida, asi como para
gestionar el riesgo. Sin embargo, conviene recordar que los retrocesos de Fibonacci no garantizan
movimientos futuros, sino que funcionan mejor como herramienta complementaria dentro de
un enfoque técnico mas amplio.

13. Evolucion de los tipos de interés

def plot_rates(df):

# Configurar la columna 'Date' como indice para facilitar el trazado
df.set_index('Date', inplace=True)

# Crear el grafico

plt.figure(figsize=(12, 6))

for column in df.columns:

plt.plot(df.index, df[column], label=column)

# Personalizar el grafico

plt.title("Daily Interest Rate", fontsize=14)
plt.xlabel("Date", fontsize=12)

plt.ylabel("Interest Rate (%)", fontsize=12)
plt.legend(title="Maturity", loc="upper right", fontsize=10)
plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)

# Mostrar el grafico

plt.tight_layout()

plt.show()

plot_rates(df_tipos_rellenos)
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14. Evolucion VIX(Sp500)

def plot_vix(df):
# Configurar la columna 'Date' como indice para facilitar el trazado
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# Crear el grafico

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(df.index, df['CLOSE_VIX'], label='CLOSE_VIX")
# Personalizar el grafico

plt.title("Evolucién VIX", fontsize=14)
plt.xlabel("Date", fontsize=12)

plt.ylabel("Interest Rate (%)", fontsize=12)
plt.legend(title="Maturity", loc="upper right", fontsize=10)
plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)

# Mostrar el grafico

plt.tight_layout()

plt.show()

plot_vix(df)
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