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En los ultimos afios, las criptomonedas se han convertido en un nuevo activo financiero,
atrayendo el interés especialmente de los pequefios inversores privados. Estudios recientes
muestran que este nuevo mercado es particularmente inestable y propenso a anomalias de
precio como el efecto momentum. Este trabajo tiene como objetivo proporcionar una visiéon
general de la tecnologia blockchain y cémo ha llevado al nacimiento de una nueva moneda
digital. Posteriormente, se centra en la prediccion y explotacion del efecto momentum durante
la actividad de inversidn, centrandose en los periodos recientes de mercado alcista (2021) y de
crisis (2022). En concreto, los modelos de aprendizaje automatico pueden predecir, mediante
el analisis de grandes bases de datos, la volatilidad de los precios a corto plazo, aumentando el
rendimiento de la inversion en comparacion con los enfoques tradicionales.
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1. INTRODUCCION AL MERCADO DE LAS CRIPTOMONEDAS

Las criptomonedas son un mercado joven y poco estructurado que tiene caracteristicas
y comportamientos muy distintos de los que se encuentran en los mercados tradicionales,
donde se negocian productos como acciones, bonos, divisas, materias primas y derivados.
Antes de introducir el concepto de criptomoneda y explorar las peculiaridades de su mercado,
en este capitulo se presentan las principales caracteristicas de las monedas fiduciarias (fiat), de
los pagos electronicos y de la cadena de bloques (blockchain), que han llevado al nacimiento
de esta nueva forma de moneda digital.

1.1. La moneda fiduciaria

Una moneda es una unidad econdémica de valor que funciona como un medio de inter-
cambio reconocido en una economia. Con el fin de realizar su tarea de la manera mas efi-
ciente posible, una moneda debe poseer caracteristicas precisas como ser fungible, duradera,
portétil, reconocible y estable. Inicialmente, la moneda, en forma de dinero, tom¢ la forma
de una moneda compuesta por metales preciosos, como el oro y la plata. Por lo tanto, el valor de
cada moneda era dado por la cantidad de metal precioso de la que estaba compuesta la misma
moneda. Posteriormente se introdujo un tipo de moneda en papel, cuyo valor estaba repre-
sentado por un bien material llamado subyacente, que a menudo era un metal precioso. Esto
permitid facilitar enormemente el transporte y, por lo tanto, el intercambio de dinero. Mas
tarde, el 15 de agosto de 1971, con el fin de los acuerdos de Bretton Woods sobre la conver-
tibilidad del dinero en oro, termino la era del dinero basado en subyacente y comenz6 la del
dinero fiduciario.

El dinero fiduciario es una moneda emitida por un organismo gubernamental, que no
estd respaldada por una mercancia fisica como el oro o la plata, sino mas bien por una autori-
dad central. A diferencia de la forma anterior de dinero, cuyo valor se define por el valor del
subyacente, el valor del dinero fiduciario se deriva de la relacion entre la oferta y la demanda
y de la estabilidad del gobierno emisor. Muchas monedas actuales son monedas fiduciarias,
como el délar estadounidense, el euro y muchas otras monedas mundiales importantes. El
dinero fiduciario toma principalmente la forma de dinero efectivo, generalmente monedas y
billetes que, cuando se transfieren a otra persona, formalizan automaticamente la transferen-
cia del valor que representan, sin la necesidad de involucrar a un tercero en la transaccion. En
efecto, la principal ventaja del efectivo reside en el hecho de que su posesion certifica también
la posesién del valor que representa. Ademas, el efectivo permite a cualquiera participar en el
sistema de pagos, sin barreras ni exclusiones. Entre las desventajas, sin embargo, encontramos
la necesidad de estar fisicamente presentes en el momento de la transaccidn, el alto riesgo de
robo y falsificacién y la dificultad en el seguimiento de los pagos por parte de los organismos
de control financiero y fiscal.

Como se mencioné anteriormente, las monedas fiduciarias tradicionales necesitan un
sistema centralizado y una figura de garantia, como gobiernos y bancos centrales, que pue-
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dan garantizar el valor del dinero y gestionar su emision. Un ejemplo es el euro, gestionado
por varios organismos institucionales, entre ellos el Banco Central Europeo (BCE), encar-
gados de su correcto funcionamiento. En particular, los paises que han adoptado la moneda
comun europea han encomendado al BCE la ejecucién de la politica monetaria, que consiste
en aumentar o disminuir la emisién de dinero, con el objetivo de estimular el crecimiento
econémico y garantizar la estabilidad de precios manteniendo una baja inflacién.

1.2. Pagos electrénicos

Un sistema de pago electrénico permite transferir dinero electrénicamente a través de
los llamados cash data files. Este tipo de archivos permite acceder a las ventajas del dinero en
efectivo, y también es capaz de moverse libremente en las redes electrénicas, lo que facilita el
movimiento de dinero a través de transferencia bancaria, correos electrénicos o redes socia-
les, sin exigir a las dos partes interesadas que estén en el mismo lugar para realizar la tran-
saccion. Una de las mayores debilidades de estos archivos de datos es que se puede duplicar
facilmente y sin coste alguno (problema de doble gasto). Como resultado, no se pueden usar
los datos en efectivo como un sistema de pago seguro y eficiente. Para superar este problema, los
sistemas de pago electrénico se basan en una autoridad centralizada, normalmente un banco,
que verifica la legalidad de los pagos y realiza un seguimiento del estado de las distintas cuen-
tas bancarias y de su valor monetario. En este tipo de sistema de transferencia de dinero,
cuando un comprador inicia un pago enviando un pedido, la autoridad centralizada se ase-
gura de que el comprador tenga los fondos necesarios para la transaccion y actualiza las cuen-
tas de las dos partes involucradas. Sin embargo, un sistema de pago centralizado requiere
fiabilidad y seguridad. Los agentes implicados deben confiar en la autoridad central a la que
delegan el poder de mantener la contabilidad correctamente actualizada, sin tomar posesion
del dinero. Ademas, los sistemas centralizados son vulnerables a ataques de hackers y fallos
técnicos, por lo que, se deben garantizar que los fondos estan seguros en todo momento.

1.3. Blockchain

La tecnologia blockchain fue introducida en 2008 por un individuo o grupo de desarro-
lladores anénimos bajo el seudénimo de “Satoshi Nakamoto’, y consiste en un libro mayor
digital descentralizado, que registra una serie de transacciones. Su nombre proviene de los
términos bloque y cadena introducidos por Satoshi Nakamoto. De hecho, en una blockchain,
todas las transacciones se agrupan en bloques que luego se encadenan secuencialmente. De
esta manera, toda la cadena de bloques representa un registro completo de toda la historia
de las transacciones.

En la cadena de bloques, cada bloque no solo contiene detalles sobre la transaccion y su
marca de tiempo (timestamp), sino también un valor aleatorio (nonce) y el valor hash del blo-




que anterior. Este valor hash, que consiste en una serie de longitud fija que identifica de forma
unica el bloque, se utiliza para verificar la integridad y la correccién de la cadena de bloques
al almacenar los detalles de una transaccion. El valor hash se produce utilizando una funcién
hash criptografica especifica, que asigna datos de transacciones a una serie de longitud fija
compuesta de nimeros y letras. Por lo tanto, cualquier cantidad de datos siempre producira
una serie alfanumérica de la misma longitud, dependiendo de la funcién hash utilizada. Este
sistema criptografico permite evitar cualquier tipo de cambio fraudulento de datos dentro de
los bloques, ya que cualquier tipo de cambio conduciria también a un cambio en los valores
hash respectivos. Para aiadir un nuevo bloque a la cadena es necesario que las transacciones
contenidas en el bloque y el bloque sean verificadas por la mayoria de los nodos descentrali-
zados que forman la red, a través de un mecanismo de consenso. Este mecanismo garantiza
que toda la informacién que se agregard sea valida y establece las reglas que los nodos deben
seguir para llevar a cabo las verificaciones necesarias. Prueba de trabajo (Proof of Work -
PoW) es el mecanismo de consenso mas popular, en el que se basa el algoritmo Hash Cash,
utilizado por varias criptomonedas, incluido bitcéin. Con este algoritmo, un nuevo bloque
se valida a través de un proceso de extraccion (mining), que recompensa al primer nodo que
resuelve un problema matematico complejo. En el caso de las criptomonedas, el premio con-
siste en una nueva moneda generada o una porcion de ella. La probabilidad de verificar un
nuevo bloque y recibir la recompensa depende de la capacidad del nodo extractor, llamado
minero, en resolver el problema matemdtico. Este problema complejo consiste en encontrar
un valor aleatorio (nonce) que, combinado con el valor hash de las transacciones y el encabe-
zado del bloque anterior, produce un valor dado preciso. Cuando uno de los nodos encuentra
una posible solucién al problema, lo envia a los otros nodos de la red, que luego pueden
verificarlo. Si la mayoria de los nodos estan de acuerdo con el resultado, el bloque se verifica y
se agrega a la cadena de bloques. El nodo que produjo la solucion es recompensado posterior-
mente. Cuanto mas tiempo pasa usando PoW, mayor es la dificultad en la extraccién, lo que
conduce a una mayor dificultad para que los mineros obtengan la recompensa. Por lo tanto,
los mineros se enfrentan a altos costes con objeto de poseer el mejor hardware para vencer a
la competencia y a los costes de la electricidad. Otro mecanismo de consenso popular es la
prueba de participacion (Proof of Stake - PoS), en la que la capacidad de validar un bloque de
transacciéon depende de la cantidad de criptomonedas que posee el minero. Por lo tanto, este
protocolo recompensa a los mineros no por su esfuerzo para resolver problemas matematicos,
sino por la cantidad de moneda acumulada por el nodo. Cuanto mayor sea la cantidad, mayor
sera la potencia de mineria.

Otra caracteristica importante de la tecnologia blockchain es el cifrado asimétrico, que
permite al usuario proteger su propiedad digital y transferir informacidén cifrada. Todos los
miembros de la cadena de bloques tienen dos claves, una privada y otra publica. La primera,
visible solo para el propietario, permite acceder a la cuenta especifica del usuario y se utiliza
como firma digital para las transacciones. La segunda es la direccién de una cuenta indivi-
dual. Para entender mejor el concepto de claves, podemos tomar como ejemplo el correo
electronico. En este caso, la clave publica representa la direcciéon de correo electronico de
un usuario, mientras que la clave privada es la contraseiia para acceder a esa cuenta
de correo electrdnico especifica. Al conocer la direccién de un usuario, se le puede enviar un
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correo electronico, pero para acceder a una cuenta especifica y enviar correos electrénicos
desde ella también se debe conocer su contrasefia. Del mismo modo en la cadena de bloques,
al conocer la clave publica, se pueden enviar criptomonedas a esa cuenta especifica, pero para
acceder a ella o enviar criptomonedas desde ella, se debe conocer la clave privada relacionada,
que pertenece a un propietario especifico. Las claves publicas y privadas de un usuario se
guardan en un monedero digital, en linea (hot storage) o fuera de linea (cold storage).

La cadena de bloques ofrece muchas ventajas sobre un sistema de pago normal, pero
también tiene algunas desventajas que deben tenerse en cuenta. La principal ventaja es, sin
duda, el sistema descentralizado que permite transacciones fiables sin la necesidad de un ter-
cero. El sistema distribuido también permite una mejor tolerancia a los errores y una mayor
resistencia a los ataques. Ademas, la cadena de bloques permite transacciones mas rapidas
con menores costes que los sistemas tradicionales, asi como el acceso completo a todo el his-
torial de transacciones de la red, de una manera totalmente transparente para sus usuarios.
En cuanto a las desventajas, sin duda, la mayor es la actividad de extraccion. Como ya se ha
descrito anteriormente, esta ultima requiere inversiones en hardware cada vez mas avanzado
y unos costes energéticos elevados. Otro gran problema es la seguridad. En caso de pérdida
de la clave privada del usuario, ya no sera posible acceder a la correspondiente cuenta, y los
recursos depositados se perderdn para siempre. Ademds, una vez que se envia una transac-
cidén, no puede cancelarse para recuperar los recursos enviados. La transparencia total tam-
bién puede tener un impacto negativo en la privacidad y la reputacion del usuario, ya que
todos pueden acceder al historial de toda la red. Por tltimo existe el riesgo econémico debido
a la naturaleza volatil de las criptomonedas, lo que las convierte en una herramienta débil para
usar como reserva de valor.

1.4 El mercado de las criptomonedas

En los ultimos treinta afios se han propuesto varias alternativas para los sistemas
de pago. En la década de 1990, Digicash Inc introdujo eCash, que se considera la primera
moneda digital similar a las criptomonedas modernas; sin embargo, no super6 la burbuja
de internet de principios de la década de 2000. Soluciones mas modernas fueron propuestas
por PayPal, Google y Apple, pero todos estos sistemas digitales siempre se basan en monedas
fiduciarias, y se utilizan principalmente para compras en linea en plataformas de comercio
electrénico o para la gestion de tarjetas bancarias. De manera diferente, las criptomone-
das se presentan como un nuevo instrumento financiero viendo también la primera y mas
conocida aplicacién de la tecnologia blockchain. Aprovechando esta nueva tecnologia, se
ha construido un sistema de pago distribuido disponible en internet, que proporciona la
integridad de las transacciones, sin necesidad de una autoridad central. Este sistema de pago
descentralizado se utiliza como una red de intercambio directo para esta nueva forma de
dinero digital, y no solo como una forma de comprar en linea. Con mas de 3.000 monedas
y una capitalizacién global del mercado de mas de 1 billén de ddlares, el mercado de las
criptomonedas se ha convertido en una importante realidad financiera. La primera moneda




introducida es bitcdin que ocupa una cuota de mercado del 38 % del total'. A continuacién,
en el cuadro 1, se muestra una breve lista? de las diez principales criptomonedas basadas en
la capitalizacion de mercado.

Cuadro 1.
Top 10 criptomonedas por capitalizacién de mercado en fecha 19/11/2022
Rango Criptomoneda Precio Capitalizacion de mercado  Monedas en circulacion

S S Bitcsin $16.641,67 $319.673.440.976 19211512
2 Ethereum = $1207,65 $147.748.194.141 122.373.866
B S Techer S 100  $65891.584.463 65.944.935.626
4 USDCoin_ _ $100  $44386.336.278 44.378.144.428
R BNB . $270,72 $43.308.820429 159.973.276
L6 Binance USD__ _ $100 $22.876.078976 22.872.131.211
A XRP ] $03795 ... $19.094.085.360 50.298.735.565
K SO Cardano . $0324 . $11.149.733.980 34.411.552.943
9. . Dogecoin $008396 . $11.138.768.715 132.670.764.300

10 Polygon $ 0,8609 $7.517.278.844 8.734.317.475

Con la llegada de bitcdin se desarollé considerablemente el mercado de las criptomo-
nedas, tanto en términos de activos negociados como en el niumero de inversores y empresas
que operan en él. A largo plazo, el precio de bitcéin, asi como el de otras criptomonedas, ha
aumentado constantemente, aunque el mercado ha estado sujeto a varios periodos de bur-
buja seguidos de otros tantos de crisis. Estas han provocado la desaparicién de varias crip-
tomonedas y empresas que operan en el mercado. Las diferentes monedas intercambiadas
difieren en el tipo de cadena de bloques adoptada y su utilizacién final. Por ejemplo, en los
ultimos afos se han introducido varias monedas estables (stablecoins), que tienen como obje-
tivo facilitar las actividades de intercambio y proteger contra la alta volatilidad del mercado,
vinculando el valor de la moneda estable con el de las monedas fiduciarias u otros activos.
Otras, como ethereum, se han convertido en la base para plataformas de contratos inteligen-
tes (smartcontracts), lo que ha llevado al desarrollo de mercados secundarios como el de los
non-fungible tokens (NFT). Otras nacieron por pura diversion y con fines humoristicos, pero
fueron capaces de hacerse con una gran parte del mercado, creando una categoria aparte, la de
las meme-coins. Las dificultades iniciales de acceso al mercado, debido a la creaciéon y uso
de una billetera encriptada, se han superado gracias a la aparicion de numerosas plataformas de
intercambio, que permiten poseer e intercambiar criptomonedas de manera mas facil y
rapida. Estas plataformas, aunque han hecho que el mercado sea mas estructurado y acce-
sible, no siempre lo han hecho mds estable. Dichas plataformas han permitido la entrada de
numerosos pequefios inversores, mas interesados en las posibilidades especulativas que en
invertir en una nueva clase de activos y en nuevas tecnologias. Muchas plataformas también
han estado sujetas a fallos de seguridad que han llevado al robo de dinero, propiedad de usua-

! Fuente: www.coin360.com

2 Fuente: www.coinmarketcap.com
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rios registrados. Ademas, al estar poco reguladas, las empresas propietarias de intercambios
tienden a realizar también una gestion especulativa, poniendo en riesgo los depésitos de los
usuarios en tiempos de crisis del mercado. El crecimiento de estas compaiiias y su gran inter-
conexiéon mediante la posesion cruzada de criptomonedas propietarias (BNB, FIT token,
OKB, KuCoin, HT, CRO) y monedas estables también ha aumentado enormemente el riesgo
sistémico del mercado de las criptomonedas. Por ejemplo, el reciente colapso de la plataforma
FTX, a través de la depreciacion de su criptomoneda FTX token (FT'T), ha afectado a varios
fondos de inversion y a compaiifas de cambio de moneda. Otro ejemplo reciente involucré a
la moneda estable terraUSD. La empresa en gestiéon no pudo mantener el valor de la moneda
estable vinculada al délar estadounidense debido a un ataque especulativo. Esto llevo a la
depreciacion del valor de terraUSD, causando grandes pérdidas entre los inversores y las pla-
taformas que la utilizaban. Todos estos problemas hacen que el mercado de las criptomonedas
sea extremadamente inmaduro y particularmente arriesgado. La alta volatilidad, las quiebras
y el fraude todavia lo hacen poco adecuado para actividades de inversion tradicionales y a
largo plazo, siendo més adecuado para especulaciones a corto plazo.

2. EFECTO MOMENTUM EN LOS MERCADOS FINANCIEROS

En este capitulo se proporciona una introduccion del efecto momentum en los mercados
financieros y, en particular, en el mercado de las criptomonedas. Ademas, en los apartados
siguientes se analizan algunos modelos para explotarlo durante la actividad de inversién.

El funcionamiento y las causas del efecto momentum en los mercados financieros debe
buscarse en el método con el que se determinan los precios de los productos financieros segun
las dos teorias principales, la de las finanzas tradicionales y la de las finanzas conductuales.
La teoria de las finanzas tradicionales utiliza una serie de hipétesis que definen el comporta-
miento de los inversores y las condiciones en las que operan, con el fin de comprender la dind-
mica y dar forma al funcionamiento de los mercados financieros. Esta teoria afirma que los
inversores se oponen al riesgo, tienen acceso completo a la informacion sobre los mercados
y toman decisiones racionales para maximizar los beneficios, sin ser influenciados por otros
factores. Ademds, los modelos basados en esta teoria requieren un mecanismo de arbitraje efi-
ciente, que permita que el precio de los productos financieros permanezca anclado en el valor
de equilibrio, corrigiendo répidamente cualquier cambio. Muchas de las hipétesis en las que
se basan las finanzas tradicionales a menudo son poco realistas, ya que suponen un mercado
ideal. En la década de los ochenta, un gran nimero de investigadores e inversores comenza-
ron a encontrar una serie de resultados empiricos incompatibles con el equilibrio de precios
y los modelos de mercado eficientes. Estos hallazgos llevaron al desarrollo de una nueva teoria
para fijacion de precios llamada finanzas conductuales. Mas concretamente, el nuevo modelo
de comportamiento intenta explicar las anomalias detectadas basandose en dos pilares fun-
damentales. El primer pilar, relativo a la psicologia del inversor, afirma que los operadores en
los mercados no acttian racionalmente. A diferencia de los modelos financieros tradicionales,
el inversor se ve afectado por algunos prejuicios (sesgo) y de la informacién que recibe. El
segundo pilar, por el contrario, defiende la ineficacia del sistema de arbitraje, reconociendo asi
la posibilidad de una desviacién prolongada de los precios de su valor de equilibrio.




Entre las anomalias estudiadas por las finanzas conductuales estd también el efecto
momentum, que consiste en la autocorrelacién positiva de los precios. Esto, por ejemplo,
puede ocurrir durante un mercado alcista, donde el aumento de los precios empuja alos inver-
sores a comprar para especular (fear of missing out). Del mismo modo, durante un periodo de
crisis y bajada de precios, los inversores se ven presionados a vender para tratar de contener
las pérdidas, empujando asi los precios cada vez mas bajos. Se han encontrado pruebas de
este mecanismo en los principales mercados, empezando por el estadounidense (Jegadeesh y
Titman, 1993). También, Lansdorp y Jellema (2013) observaron un comportamiento similar
en el mercado de valores durante la burbuja de las empresas. El alto nivel de especulacion
alcanzado durante la burbuja también atrajo el interés de los pequeiios inversores, quienes
poco informados sobre los productos y servicios en los que estaban invirtiendo, compraban
las acciones de las empresas tecnoldgicas atraidos por las altas ganancias realizadas. Ademas,
Rouwenhorst (1999) muestra cémo la dificultad para obtener informacién hace que los mer-
cados emergentes sean particularmente vulnerables al efecto momentum.

2.1. Evidencia del efecto momentum en el mercado de las criptomonedas

El mercado de las criptomonedas es un caso nuevo y relativamente inexplorado de mer-
cado muy vulnerable a las anomalias descritas por las finanzas conductuales. Esto se debe a
su alta volatilidad en comparacién con los mercados tradicionales. Estudios recientes han
analizado su eficiencia, las propiedades de memoria larga y la persistencia de los precios
(Bartos, 2015; Urquhart, 2016; Bariviera, 2017), la existencia de burbujas (Corbet, Lucey y
Yarovaya, 2018), su competitividad (Gandal y Halaburda, 2014), la predictabilidad de los pre-
cios (Plastun et al., 2021) y la presencia de anomalias (Kurihara y Fukushima, 2017).

La influencia del efecto momentum en el mercado de las criptomonedas se debe a sus
afinidades con los mercados emergentes, como la baja regulacion y la falta de informacién
confiable. Esto hace que las grandes instituciones financieras no tengan la autorizacién o el
interés de operar en este mercado, dejandolo principalmente en manos de pequefios fondos o
individuos. Ademas, la complejidad de los activos negociados a menudo no permite invertir
de manera consciente. Los inversores con menos experiencia, al encontrar extremadamente
complicado desarrollar su propio analisis de la evolucién de los precios, se dejan guiar por los
rumores y el deseo de especular, y no por un interés real en las tecnologias blockchain. Algu-
nos estudios recientes se han centrado en el efecto momentum y la volatilidad de los precios
en el mercado de las criptomonedas. Chevapatrakul y Mascia (2019), basandose en el modelo
autorregresivo, muestran que los inversores estan listos para abandonar el mercado en los dias
en que los precios tienden a caer, y a realizar compras masivas durante las semanas en que los
precios estan en fuerte aumento. Sin embargo, no se han encontrado resultados significativos
durante periodos mas largos, lo que sugiere que el mercado de las criptomonedas se carac-
teriza por una dindmica mucho mas rapida que los mercados en los que se negocian activos
tradicionales. Mas tarde, Caporale y Plastun (2020) muestran la presencia de patrones en la
evolucién de los precios de las criptomonedas como resultado de una reaccién de precios
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excesiva, llamada sobrerreaccion (overreaction). En particular, como consecuencia de una
reaccion positiva o negativa excesiva, los precios tienden a aumentar o disminuir mas durante
ese mismo dia y, en algunos casos, también durante parte del dia siguiente, mostrando rastros

Figura 1.

Rendimiento horario promedio de bitcéin en dias de reaccién excesiva (positiva
y negativa) y en dias normales en el periodo comprendido entre 2015 y 2019




de un efecto momentum a corto plazo. Ademads, se ha identificado la posibilidad de detectar
los dias atipicos antes del final del dia, y asi poder aprovechar el siguiente efecto momentum
para obtener un beneficio. El sistema de seguimiento utiliza un comportamiento inusual de
los rendimientos por hora durante los dias en que se produce una reaccién excesiva de los
precios. Especificamente, en dias de reaccidn excesiva positiva o negativa, los rendimientos
por hora son significativamente mads altos o bajos que los rendimientos por hora alcanzados
durante los dias considerados normales.

La figura 1 muestra este comportamiento para bitcéin, comparando los rendimientos
horarios medios de los dias normales y de los dias caracterizados por una reaccién excesiva.

3. MODELOS PARA LA EXPLOTACION DEL EFECTO MOMENTUM
EN LA ACTIVIDAD DE INVERSION

Este capitulo presenta dos modelos para la prediccion del efecto momentum que sigue
una reaccion excesiva del precio de las criptomonedas. Estos modelos son basados en los
hallazgos que se muestran en la seccién 2 y se utilizan como estrategias en la actividad de
inversion. El primero es un enfoque heuristico propuesto por Caporale y Plastun (2020). El
segundo utiliza el aprendizaje automatico para desarrollar una nueva estrategia de inversion
que aumente la eficiencia y rentabilidad de la anterior desarrollado por Bellocca et al. (2022).

3.1. El enfoque heuristico

El método de deteccién de la reaccidn excesiva de los precios propuesto por Caporale
y Plastun (2020) es un método heuristico basado en la inspeccion horaria de los precios de
las criptomonedas. La deteccion se lleva a cabo mediante el uso de dos umbrales de precio
predefinidos, que también sirven para activar las operaciones comerciales.

Los umbrales adoptados en el método heuristico se calculan utilizando el rendimiento
medio diario de la criptomoneda y su desviacién estandar. Los rendimientos diarios (R;) se
calculan como sigue:

R; = (Close; / Open,— 1) * 100 % (1]

donde R; es el rendimiento del dia i en %, Openi es el precio de apertura del dia i y Close; es
el precio de cierre del dia i. Los dos umbrales se calculan para cada dia de funcionamiento
utilizando datos histdricos. Para ello, los datos se dividen en dias de rendimiento positivo
y negativo. Los dos subconjuntos se utilizan para calcular los umbrales de precio positivo y
negativo, respectivamente. El dia i se caracterizara por una reaccion excesiva positiva si:

Ri> (R, +k*a0,) (2]
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y se caracterizard por una reaccion excesiva negativa si:
Ri<(R, - k*0,) [3)

donde R, es el rendimiento diario medio durante # dias, o, es la desviacion tipica durante n
dias y k es un numero positivo que indica de deviaciones tipicas que estamos considerando
para definir los umbrales.

El rendimiento diario medio y la desviacién tipica para un periodo de n dias se calcu-
laran como sigue:

R =35 [4]

=1 N

El método heuristico compara el precio actual con los umbrales para asignar el dia de
negociacion actual a una de las siguientes categorias: reaccién excesiva positiva, reacciéon
excesiva negativa o dia normal. Para hacerlo, realiza una comprobacién de precio por hora
a fin de detectar si el precio de la criptomoneda considerada es superior a uno de los dos
umbrales calculados diariamente. Si el precio supera un umbral determinado, el dia actual se
clasifica con la etiqueta de reaccién excesiva correspondiente. Al final del dia, una prediccién
es correcta si el precio de cierre diario todavia esta por encima del nivel de umbral. El sistema
de trading propuesto por Caporale y Plastun (2020) utiliza estas lecturas para abrir posiciones
largas o cortas si el umbral superado es positivo o negativo, respectivamente. Todas las posi-
ciones se cierran al final del dia.

3.2. El enfoque de aprendizaje automdtico

El término aprendizaje automatico fue introducido por Arthur Samuel en los afios 50
para describir tareas de reconocimiento de patrones. A partir de ese momento, el uso practico
de las técnicas de aprendizaje automatico ha abarcado varios sectores, especialmente el eco-
ndémico y financiero, gracias a su capacidad de analizar grandes cantidades de datos, incluso
aquellos poco estructurados. Entre las diversas aplicaciones encontramos el analisis de docu-
mentos legales y datos bancarios internos para resolver problemas de cumplimiento bancario,
combatir el fraude y prevenir el lavado de dinero. Un segundo dambito de aplicacién es el
relativo a la gestion del cliente. De hecho, utilizando el aprendizaje automatico, los bancos y
las instituciones financieras han desarrollado chatbots y robo-advisor capaces de mejorar el
servicio al cliente y ofrecer servicios para la creacion y gestion automatica de una cartera de
inversion. Otra aplicacion es la gestién de riesgos, tanto la de mercado, mediante las previ-
siones de la evolucion de los precios, como la de crédito, mediante el andlisis de la situacion
financiera de los solicitantes de préstamos. La dltima aplicaciéon importante es, sin duda, la




actividad de inversion. Los complejos sistemas informaticos implementados por bancos y
fondos consiguen que las decisiones de trading sean extremadamente répidas, llegando a rea-
lizar millones de operaciones diarias (high frequency trading). Estas decisiones implican el uso
del aprendizaje automatico, por ejemplo, mediante el analisis de sentimientos aprovechando
enormes cantidades de noticias de articulos, blogs y sitios web, redes sociales y archivos mul-
timedia como videos y audios. Varios estudios académicos han analizado la posibilidad de
aprovechar las técnicas de aprendizaje automatico para predecir la evolucién de los precios
en el mercado de valores (Bustos y Pomares-Quimbaya, 2020; Huang et al., 2019; Ozbayoglu,
Gudelek y Sezer, 2020; Rundo et al., 2019), pero pocos trabajos han intentado reutilizar los
sistemas comerciales modernos en el mercado de las criptomonedas. Un ejemplo es Attanasio
et al. (2019), que han estudiado la aplicacién de algunas técnicas de clasificacion (Support
Vector Machine y Decision Trees) para predecir el precio de las criptomonedas durante el dia
siguiente a la prediccién. Otros estudios (Lahmiri y Bekiros, 2021; Livieris et al., 2020) se cen-
traron en las técnicas de aprendizaje profundo (Deep learning), explorando diferentes tipos
de datos de entrada, como informacién econémica financiera o informacioén relacionada con
la blockchain en la que se apoya la criptomoneda analizada. Otra serie de trabajos investiga
el uso de enfoques ensemble como Random Forests y Stochastic Gradient Boosting Machine
(Derbentsev et al., 2021) y el algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (Sun, Liu y Sima,
2020). Por ultimo, algunos estudios han utilizado técnicas de mineria de texto usando datos
de redes sociales, tales Twitter (Kraaijeveld y De Smedt, 2020) o GitHub y Reddit (Glenski,
Weninger y Volkova, 2019) para predecir los precios de las principales criptomonedas. Sin
embargo, todas las estrategias anteriores se caracterizan tipicamente por un alto grado de
ruido, lo que hace que el proceso de inferencia sea complejo y no sea facil de explicar.

Bellocca et al. (2022), a diferencia de los trabajos anteriores en los que se investigaba la
posibilidad de predecir los precios de las criptomonedas a corto plazo, proponen una nueva
estrategia basada en el aprendizaje automatico para prever la aparicion de una reaccién exce-
siva. El enfoque propuesto aprovecha las propiedades del mercado destacadas por recientes
evidencias empiricas (Caporale y Plastun, 2020) junto con el poder predictivo de los modelos
de aprendizaje automatico, para contrarrestar la mayor desventaja del método heuristico, es
decir, la generacion de sefiales comerciales falsas. El objetivo es, otra vez, prever si un dia de
actividad se caracteriza por una reaccién excesiva de los precios, de modo que pueda utilizarse
esta informacion durante la actividad de inversién. A diferencia de la estrategia heuristica,
que realiza una inspeccion horaria del precio para detectar una reaccion excesiva y generar
senales, la estrategia de aprendizaje automatico utiliza datos de granularidad diaria para hacer
una prediccién sobre el siguiente dia de actividad. El modelo propuesto es el siguiente:

Oc (di+l) :_ﬁ; (Sc (di)a Sc (di—l)s e Sr: (di—WH)) [6]

donde f,() es la funcién de prediccién y O, es el indicador que se quiere predecir. Especifica-
mente, O, indica si el dia de operacion d;,, para la criptomoneda c es un dia de reaccion exce-
siva, positiva o negativa, o un dia con una tendencia de precios normal. Los datos de entrada
utilizados por el modelo son un conjunto de datos histéricos, que describen ¢ durante el dia
actual d;, en el que se hace la prediccién, y los dias anteriores d;_y, di_s, ... , di-w 1. W indica
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el tamafo de la ventana de datos histéricos utilizados para la prediccion. Para generar las
etiquetas de clase O, correctas, utiles para entrenar y verificar la precision del clasificador, se
utilizan los valores umbral definidos por Caporale y Plastun (2020). Para generar los valores
umbral se ensayaron diferentes valores de W, comprendidos en el intervalo [50,360] dias, y
de k, incluidos en el intervalo [0,2]. Los datos de entrada utilizados para entrenar al clasifica-
dor no se limitan sélo a los precios y volumenes historicos de negociacién. De acuerdo con
Attanasio, Cagliero y Baralis (2020), las variaciones de precios diarias se describen con una
serie de indicadores técnicos preestablecidos (Murphy, 1999), con el fin de resumir el estado y
las tendencias de la criptomoneda. El conjunto de los 22 indicadores técnicos utilizados tiene
como objetivo senalar si el precio de la criptomoneda esta siguiendo una tendencia, evaluar la
fuerza de esta tendencia y detectar evidencia de efecto momentum.

Finalmente, la estrategia de trading basada sobre el enfoque que utiliza el aprendizaje
automatico difiere de la que se basa en el método heuristico. En este caso, al disponer de la
etiqueta diaria desde el inicio del dia, se abren inmediatamente las posiciones correspondien-
tes sin realizar un anélisis de los precios por hora para la generacién de sefiales de compra o
venta. Todas las operaciones se cierran al final del dia, como en la estrategia heuristica.

4. APLICACION EMPIRICA

Este apartado presenta la aplicaciéon empirica. Después de mostrar la metodologia uti-
lizada en Bellocca et al. (2022) para comparar la eficiencia del modelo heuristico y el modelo
basado en aprendizaje automatico, se presenta la aplicacion empirica de este trabajo. El
objetivo es ampliar el andlisis realizado anteriormente, proporcionando una evaluaciéon mas
exhaustiva de los resultados de la prediccién y la inversion en diferentes condiciones de
mercado.

4.1. Estrategias previas

Bellocca et al. (2022) comparan los resultados obtenidos replicando el enfoque heuris-
tico de Caporale y Plastun (2020) y los obtenidos con diferentes clasificadores de aprendizaje
automatico a través de extensas pruebas retrospectivas. Para ello, recopilan datos histéricos
diarios® sobre un conjunto de criptomonedas que luego dividen en dos intervalos de tiempo.
El primer intervalo de datos se utiliza para entrenar los modelos de aprendizaje automatico,
proporcionando informacién sobre los indicadores técnicos y la clasificacion correcta de la
reaccion excesiva para cada dia de actividad que contiene. La parte restante de los datos se
utiliza para la evaluacién de los diferentes modelos, comparandolos también con los resul-
tados obtenidos siguiendo la estrategia heuristica de Caporale y Plastun (2020). El estudio
incluye tres de las principales criptomonedas: bitcéin (BTC), ethereum (ETH) y litecoin
(LTC). Los intervalos temporales van del 2 de septiembre de 2015 al 31 de diciembre de 2019

* Fuente: Kraken exchange APIs y www.cryptodatadownload.com
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para el entrenamiento de modelos, y del 1 de enero de 2020 al 31 de diciembre de 2020 para la
evaluacion.

La prediccién se configura, como se mencioné anteriormente, como una tarea de cla-
sificacion de tres clases, con el objetivo de predecir situaciones de reccién excesiva positiva o
negativa o dias neutros. Los algoritmos de clasificacion considerados son los siguientes:

m Multi-Layered Perceptron (MLP): un perceptrén multicapa (MLP) es una clase com-
pletamente conectada de red neuronal artificial de retroalimentacién. Esta compuesto
por al menos tres capas de nodos: una capa de entrada, una capa oculta y una capa
de salida. A excepcion de los nodos de entrada, cada nodo es una neurona que utiliza
una funcién de activacion no lineal. En el aprendizaje supervisado el entrenamiento
se realiza a través de la retropropagacion, una generalizacion del algoritmo de mini-
mos cuadrados medios.

m Gaussian Naive-Bayes (GNB): Naive Bayes es un grupo de algoritmos de clasificacion
de aprendizaje automatico supervisados basados en el teorema de Bayes. Gaussian
Naive Bayes soporta caracteristicas de ingreso (classification features) de valor conti-
nuo y conforme a una distribucién gaussiana (normal). El modelo se construye sim-
plemente encontrando la media y la desviacion estandar de los puntos dentro de cada
clase. Luego, en cada punto de datos, se calcula el z-score (distancia entre ese punto y
la media de clase dividida por la desviacion estandar de clase) para asignar cada punto
de datos a la clase mas cercana.

Figura 2.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando GNB con dos clases
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m Multinomial Naive-Bayes (MINB): este algoritmo es un método de aprendizaje proba-
bilistico adecuado para la clasificacién con caracteristicas discretas. La distribucién
multinomial normalmente requiere conteos enteros, pero también puede trabajar con
conteos fraccionarios.

m Random Forest (RFC): el bosque aleatorio (Random Forest) es un método de aprendi-
zaje ensemble utilizado principalmente para la regresion y la clasificacién, que opera
construyendo una multitud de arboles de decisiéon durante la fase de formacion.
Su aplicacion a problemas de clasificacién se llama clasificador en bosque aleatorio
(Random Forest Classifier), que consiste en un estimador que entrena a un nimero
de clasificadores en drbol de decision sobre varias submuestras del conjunto de datos
disponible y utiliza el promedio para mejorar la precisién predictiva y controlar el
sobreajuste (overfitting).

Figura 3.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el bosque aleatorio con tres drboles
de decisién

m Support Vector Machine (SVM): una maquina vectorial de soporte es un algoritmo de
aprendizaje automdtico supervisado que se puede utilizar para tareas de clasificaciéon
y regresion. En la tarea de clasificacion (Support Vector Classifier) funciona mapeando




puntos de datos a un espacio de alta dimension y luego encontrando el hiperpla-
no 6ptimo que divide los datos en dos clases, maximizando el margen entre las dos
clases.

Figura 4.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el SVC en dos dimensiones

m Logistic Regressor (LG): la regresion logistica es un ejemplo de algoritmo de apren-
dizaje supervisado. Se utiliza para predecir la probabilidad de un resultado binario,
como verdadero o falso, o resultado no binario (regresién logistica multinomial),
basado en observaciones previas de un conjunto de datos. En el caso de la clasifi-
cacion binaria, la probabilidad siempre oscila entre 0 (falso) y 1 (verdadero) y se
calcula utilizando una funcién sigmoide, utilizada para convertir datos en un valor
entre 0y 1.

m K-Nearest Neighbors (KNN): vecinos mds cercanos (KNN) es un algoritmo de apren-
dizaje supervisado utilizado para la clasificacion. Mediante el modelo KNN, un objeto
se clasifica por un voto de pluralidad de sus vecinos, con el objeto asignado a la clase
mas comun entre sus k vecinos mds cercanos.

Para mejorar el rendimiento de la clasificacion, se optimizan los parametros de cada
algoritmo de aprendizaje mediante busqueda exhaustiva (exhaustive grid-search). La valida-
cion se realiza utilizando una validacién cruzada dividiendo los datos en k fracciones (k-fold
cross-validation), con un nimero de fracciones igual a 5. Por tltimo, en la fase de prueba se
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Figura 5.

Ejemplo grifico de clasificacién utilizando la regresion logistica binaria

Figura 6.
Ejemplo grifico de clasificacién utilizando el KNN con k=3




utiliza para cada algoritmo de aprendizaje la configuracion mas eficaz en términos de F1*
ponderada obtenida en la fase de validacion.

4.2. Extensién de la aplicaciéon empirica

Las pruebas realizadas por Bellocca et al. (2022) se centran solo en 2020, un afno pre-
dominantemente poco agitado para el mercado de las criptomonedas. De hecho, solo en los
ultimos meses de este afo, se ha producido un aumento en la volatilidad que ha llevado al
precio de bitcoin a superar sus maximos histéricos alcanzados tres afios antes, en diciembre
de 2017. La intencién de este trabajo es probar los modelos presentados anteriormente, tanto
heuristico como basado en el aprendizaje automatico, en una etapa diferente del mercado.
El periodo que va desde principios de 2021 hasta finales de 2022 brinda esta oportunidad,
ya que se caracteriza por un fuerte mercado alcista antes, y un periodo de caida de precios
posterior. En particular, el nuevo periodo de valoracion se divide en dos partes, utilizando
el 10 de noviembre de 2021, fecha del maximo histoérico de bitcéin, como punto de division.
Los dos periodos de evaluacion son una fase alcista del mercado (del 1 de enero de 2021 al 10
de noviembre de 2021) y una fase bajista (del 11 de noviembre de 2021 al 20 de noviembre de
2022). Esta division permite estudiar la eficiencia de los métodos de prevision y la actividad
de inversion en ambos escenarios de marcado.

En cuanto a la fase de entrenamiento del clasificador, se utilizan todos los datos dispo-
nibles antes del primer dia de prueba. Por esta razdn, el segundo segmento de prueba tiene un
mayor intervalo de entrenamiento. Ademds, la mayor disponibilidad de datos para monedas
nacidas después de bitcoin, ethereum y litecoin permite incluir otras monedas, como ripple
(XRP), tron (TRX) y monero (XMR), a fin de ampliar la muestra a una parte mas grande del
mercado.

5. RESULTADOS

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de los dos métodos, heuristico
y de aprendizaje automadtico, tanto en la prediccion de los dias de reaccién excepcional como
en su eficiencia en una simulacién comercial. Para empezar, se resumen brevemente los resul-
tados derivados del trabajo anterior (Bellocca et al., 2022) basado en los datos relativos al
ano 2020, a fin de compararlos posteriormente con los nuevos obtenidos analizando los dos
afos siguientes. También se presentan algunos resultados obtenidos mediante simulaciones
de inversion cruzada, para analizar mejor la correlacién de bitcoin con otras criptomonedas
en periodos de alta volatilidad.

5.1. Resultados anteriores

Los resultados de prediccion de reacciones de precios excesivas presentados por Bellocca
et al. (2022) muestran que los métodos de aprendizaje automatico superan el enfoque heu-

* La puntuacién F1 se define como la media armoénica entre la precision y el recuerdo. Se utiliza como medida
estadistica para evaluar el rendimiento de la clasificacion.
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ristico en términos de F1 ponderada, pero no hay un mejor método para todas las criptomo-
nedas analizadas. Ademds, las simulaciones de inversion realizadas implican dos estrategias
diferentes, como ya se ha mencionado anteriormente. En concreto, la estrategia de trading
heuristica realiza un control horario de los precios. Cuando el precio alcanza el umbral posi-
tivo o negativo, se abre una posicion larga o corta correspondiente. En contraste, la estrategia
de negociacion basada en el aprendizaje automatico no adopta el seguimiento horario de
precios. Esta utiliza las etiquetas producidas por el clasificador para abrir una posicién larga o
corta dependiendo de si la etiqueta calculada al comienzo de cada dia de negociacién es posi-
tiva o negativa. Ambas estrategias cierran sus posiciones al final de cada dia de negociacion.
Los resultados operativos de Bellocca et al. (2022) muestran que las estrategias basadas en el
aprendizaje automatico abren menos posiciones que la estrategia heuristica, con un mayor
porcentaje de operaciones rentables y, por lo tanto, reduciendo las pérdidas. Estos valores
confirman que el método de deteccion basado en el aprendizaje automético es més eficaz para
evitar la generacion excesiva de sefales, a pesar de que solo tiene datos anteriores al dia ope-
rativo actual. Ademas, el rendimiento total y el rendimiento medio por operacién obtenidos
por las estrategias de aprendizaje automatico son mas altos. Esto se debe a que el aprendizaje
automatico permite abrir posiciones desde el comienzo de cada dia de reaccién excesiva, sin
esperar a que el precio alcance uno de los dos niveles umbral. De esta manera es posible entrar
en el mercado desde una mejor posicién que la estrategia heuristica, pudiendo asi aprovechar
no sdlo el efecto momentum, sino también la reaccién excesiva de precio que se manifiesta en
ese dia especifico, aumentando los beneficios. Los mejores resultados operativos de las tres
criptomonedas se obtienen mediante el uso de los algoritmos KNN y SVC, con rendimientos
totales superiores al doble de los obtenidos con la estrategia heuristica.

5.2. Nuevos resultados

Los resultados que se presentan a continuacion se obtienen con nuevas pruebas a lo
largo de dos fases diferentes del mercado: mercado alcista y mercado bajista. En las pruebas
del primer periodo contemplado se incluyeron seis criptomonedas diferentes: BTC, ETH,
LTC, XRP, TRX y XMR. Dado que los datos sobre las monedas mas pequeiias (TRX y XMR)
todavia no estan disponibles para el segundo periodo, desafortunadamente, para estas tltimas
monedas no se pueden presentar los resultados durante el mercado bajista. Al igual que con
el trabajo anterior, se prueban diferentes valores de W'y k para generar umbrales, obteniendo
nuevamente los mejores resultados con W=50 y k=1. A continuacién se comentan los resul-
tados obtenidos con esta configuracion.

5.2.1. Prediccion de reacciones excesivas

Los cuadros 2 y 3 muestran los resultados de la prediccién de reacciones excesivas
durante los dos periodos considerados. En cuanto al rendimiento en el mercado alcista
(cuadro 2), se puede observar que la puntuacién F1 estd en linea con los valores registra-




dos para el ailo 2020 (>0.70), excepto en algunos casos. De hecho, GNB, SVC y LG mues-
tran poca eficacia en la prediccion de reacciones excesivas para BTC, ETH y TRX, con una
drastica disminucién en el valor ponderado de F1. En los demds casos, comparando el
método heuristico con los algoritmos de clasificacion se encuentran puntuaciones simila-
res sin un mejor global. De lo contrario, si se observan los resultados en el mercado bajista
(cuadro 3), se puede observar que estos son mucho mejores, con la puntuacién F1 mas alta
obtenida siempre mediante el uso del aprendizaje automadtico. La caida de las puntuaciones
en la fase alcista (2021) se debe a la diferente situacion del mercado en el periodo de entre-
namiento y evaluacion. De hecho, antes de 2021, el mercado de criptomonedas nunca habia
alcanzado los niveles de precios y volatilidad como en ese aflo. Esta situacion de volatilidad
solo se observé en 2017, cuando el mercado de las criptomonedas todavia estaba escasamente

Cuadro 2.

Valores de F1 ponderadas para cada modelo de clasificacién
por el mercado alcista

Modelo BTC ETH LTC XRP TRX XMR
_HE 072 078 075 078 ! 076 077 .
_GNB__ 002 001 070 068 017 075 .
CKNN 074 ! 064 ¢ 0,78 077 074 .1 078 .
LG 048 ! 037 077 079 . 014 ¢ 0,80
_MLp 059 058 068 1 076 1 045 073 .
_MNB__ 075 . 077 ! 078 . 080 076 078
_REC 074 072 076 ¢ 080 072 079 .

SVC 0,24 0,01 0,70 0,75 0,20 0,75

Nota: Los mejores resultados para cada criptomoneda se indican en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Cuadro 3.

Valores de F1 ponderadas para cada modelo de clasificacién
por el mercado bajista

Modelo BTC ETH LTC XRP
,,,,,,,, HE 05 07 076 074
,,,,,,, GNB o078 079 077877
,,,,,,, KNN .. o7v 072 078 075
,,,,,,,, s ..o o7 .08 076
mee o 072 ] 072 .. 076 072 .
,,,,,,, MNB o78 077 078 076
o REC 075 ! 078 ] 079 ] 076

SVC 0,66 0,63 0,78 0,76

Nota: Los mejores resultados para cada criptomoneda se indican en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.
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poblado. Ademas, los umbrales se calculan en los 50 dias anteriores, actualizando con mucho
retraso los valores de media moévil y desviacion estandar, a pesar de que el mercado presenta
una dindmica muy rapida y una alta volatilidad. En contraste, en el siguiente periodo de valo-
racién (2022), los modelos pueden contar con un periodo de entrenamiento que también
incluye el periodo de alta volatilidad del mercado alcista (2021). De este modo, se pueden pre-
decir mejor las reacciones de precios excesivas, incluso en un mercado de tendencia opuesta.

5.2.2. Resultados de las simulaciones de inversion

Los cuadros 4 y 5 presentan los resultados de las simulaciones de inversion correspon-
dientes a los dos periodos considerados. En particular, para cada criptomoneda se proponen los
resultados de la estrategia heuristica y los dos mejores algoritmos de clasificacion, evaluados en
términos de operaciones rentables, rendimiento total y rendimiento promedio por operacion.

Cuadro 4.
Resultados operativos en el mercado alcista
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 37 21 55,76 -0,87 -0,02
BTC KNN 9 6 66,67 17,57 1,95
,,,,,,,,,,,,,, SVC 258 134 5194 5856 023
HE 33 18 54,55 27,01 0,82
ETH MLP 137 73 53,28 124,06 0,91
,,,,,,,,,,,,, MNB 27 14 5185 -l471 054
HE 33 19 57,58 0,73 0,02
LTC KNN 1 1 100,00 19,36 19,36
,,,,,,,,,,,,,, SVC 74 A7 6351 100,68 136
HE 30 18 60,00 23,04 0,77
XRP MLP 35 24 68,57 89,21 2,55
,,,,,,,,,,,,,, SVC 70 39 5576961 099
HE 34 16 47,06 4,08 0,12
TRX KNN 27 19 70,37 15,75 0,58
,,,,,,,,,,,,,, SvC_ 2575793 10436 039
HE 31 15 48,39 -18,19 -0,59
XMR KNN 8 6 75,00 16,75 2,09
MLP 19 15 78,95 41,01 2,16

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Los resultados del periodo alcista (cuadro 4) muestran como la estrategia de apren-
dizaje automadtico puede lograr mejores resultados en las tres métricas analizadas. Ademas,
los mejores algoritmos de clasificacion son siempre KNN, SVC y MLP. Los dos primeros ya
habian demostrado ser los mejores también en las simulaciones de inversion realizadas sobre



Cuadro 5.
Resultados operativos en el mercado bajista
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 35 24 68,57 37,21 1,06
BTC KNN 66 30 45,45 10,02 0,15
GNB 24 13 54,17 -10,27 -0,43
HE 43 26 60,47 48,22 1,12
ETH KNN 47 27 57,45 55,04 1,17
,,,,,,,,,,,,,, LG 1544 AT 038
HE 36 21 58,33 39,41 1,99
LTC KNN 11 7 63,64 16,67 1,52
,,,,,,,,,,,,,, SVC 12 9. 7500 2367 L97
HE 38 18 47,37 8,91 0,23
XRP GNB 20 11 55,00 23,43 1,17
SvC 52 29 55,77 21,91 0,42

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

el afio 2020, superando siempre los resultados de la estrategia heuristica y abriendo menos
posiciones totales y mds rentables. Al contrario, durante el mercado alcista, las simulacio-
nes que emplea el clasificador abren mas posiciones que la heuristica, con la excepcion de
KNN, que logra alcanzar porcentajes de operaciones rentables y rendimientos medios muy
elevados. SVC y MLP en cambio abren un mayor nimero de posiciones, aumentando enor-
memente los beneficios totales. En concreto, estas dos técnicas no obtienen buenos resultados
de clasificacidn, sino altas ganancias cuando se aplican al mercado. Esto se debe a que clasi-
fican erréneamente muchos dias normales como dias de reaccién excesiva positiva, dismi-
nuyendo su puntuacién de F1 y aumentando el nimero de sefiales longas. De esta manera,
pueden aprovechar las numerosas subidas diarias que caracterizan el mercado alcista en el
que operan, acumulando una alta ganancia total. En el periodo bajista (cuadro 5) la situacién
cambia ligeramente. La caida de los precios frena los rendimientos de todas las estrategias.
KNN y SVC siguen siendo los mejores, aunque con resultados menos brillantes que en el
periodo anterior. El nimero de posiciones abiertas también disminuye, lo que demuestra
que la formacién adicional en un periodo de alta volatilidad (2021) permite a los algoritmos
de aprendizaje automatico mejorar sus capacidades predictivas, como ya se ha mencionado
anteriormente comentando los resultados de la clasificacion.

5.2.3. Resultados de las simulaciones de inversién cruzada

Dado el alto dominio del mercado mostrado por bitcdin, se proponen mas simulaciones
de compraventa basadas en una estrategia cruzada. Especificamente, se utilizan predicciones
generadas por clasificadores entrenados en datos de bitcéin para generar seiiales de mercado
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para otras criptomonedas. Las simulaciones se limitan a los mejores clasificadores en térmi-
nos de rentabilidad para bitcdin, es decir, KNN y SVC para el periodo alcista y KNN para el
periodo bajista.

Cuadro 6.
Resultados operativos en el mercado alcista con prediccién cruzada
Moneda Modelo Inversiones Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
rentables rentables % total % medio %
HE 33 18 54,55 27,01 0,82
ETH MLPgrc 9 7 77,78 31,92 3,55
,,,,,,,,,,,, MNByrc 258 147 5698 17554 068
HE 33 19 57,58 0,73 0,02
LTC KNNr¢ 9 7 77,78 20,71 2,30
,,,,,,,,,,,, SVCpre 258 137 5310 838 033
HE 30 18 60,00 23,04 0,77
XRP KNN3rc 9 6 66,67 6,67 1,85
,,,,,,,,,,,, SVCyre 258 133 5155 0 19864 077
HE 34 16 47,06 4,08 0,12
TRX KNNgrc 9 7 77,78 8,14 0,90
,,,,,,,,,,,, SVCypre .. 258 134 5194 137,12 053
HE 31 15 48,39 -18,19 -0,59
XMR KNN;rc 9 7 77,78 26,70 2,97
SVCsre 258 149 57,75 86,33 0,33

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.

Los cuadros 6 y 7 muestran los resultados obtenidos comparandolos con la estrategia
heuristica clasica utilizada en cada criptomoneda. En cuanto al mercado alcista, las predic-
ciones realizadas sobre el bitc6in son efectivas para predecir movimientos de precios de otras
criptomonedas. Esto demuestra una fuerte correlacién de estas tltimas con la principal y més
antigua criptomoneda en el mercado. KNNy; ¢ se muestra nuevamente eficiente en reportar

Cuadro 7.
Resultados operativos en el mercado bajista con prediccién cruzada
. Inversiones Inversiones Rendimiento Rendimiento
Moneda Modelo [nversiones rentables rentables % total % medio %
ETH HE 43 26 60,47 48,22 112
,,,,,,,,,,,, MNBgrc 66 33 5000 09 00l
LTC HE 36 21 58,33 39,41 1,09
,,,,,,,,,,,, KNNgre 66 34 5152 338 051
XRP HE 38 18 47,37 891 0,23
KNN3grc 66 34 51,52 22,17 0,34

Nota: Para cada criptomoneda los mejores resultados se reportan en negrita. Los resultados iniciales del
modelo heuristico estdn en cursiva.




operaciones rentables, obteniendo también altos rendimientos medios. SVCpy ¢ genera un
gran numero de sefiales a expensas de la precision, permitiendo maximizar los beneficios. El
mercado bajista vuelve a ser mas dificil para las estrategias basadas en el aprendizaje automa-
tico, con el modelo heuristico obteniendo mejores resultados que KNNy;c.

6. CONCLUSIONES

Después de presentar las principales caracteristicas de la tecnologia blockchain, este tra-
bajo resume los pasos que llevaron al nacimiento y desarrollo de las criptomonedas y su mer-
cado. Aunque esta version moderna del dinero digital aporta varios beneficios de seguridad
y no necesita una autoridad central, la alta volatilidad de los precios de estos nuevos activos
todavia no permite utilizarlos como moneda alternativa a las modernas monedas fiducia-
rias. La alta frecuencia y la magnitud de las variaciones de precios también han atraido a
un gran numero de pequefios inversores, que solo estan interesados en las oportunidades
de ingresos, lo que hace que el mercado sea extremadamente inestable. Algunos estudios
también muestran que este mercado estd sujeto a algunas de las anomalias estudiadas por
las finanzas conductuales, incluido el efecto momentum. La segunda parte de este trabajo se
centra precisamente sobre este tltimo, ofreciendo una visiéon general de como se puede pre-
decir el efecto momentum en el mercado de las criptomonedas, y como se puede aprovechar
para generar beneficios mediante la realizacién de operaciones diarias. Después de presentar
dos estrategias de inversion diferentes basadas en un modelo heuristico y otro de aprendi-
zaje automatico y los resultados obtenidos por ellos en una fase de mercado de movimiento
lateral, se amplia el estudio a un periodo caracterizado por una alta volatilidad. Aunque la
estrategia heuristica presentada es rentable, muestra algunas limitaciones. El uso del aprendi-
zaje automatico permite aumentar la eficiencia de la estrategia de inversion, haciéndola mas
rentable, pudiendo procesar mas informacién en forma de indicadores técnicos. Por lo tanto,
el aprendizaje automatico es una herramienta valiosa para usar en actividades de inversion,
aunque tiene algunas desventajas. En primer lugar, la dificultad de predecir los precios reales
obliga a utilizar modelos de clasificacion, que solamente pueden utilizarse para predecir ten-
dencias, generando asi sefales de inversion a corto plazo. Ademds, las tendencias analizadas
son atribuibles a la psicologia y al comportamiento de los inversores, ya que resulta compli-
cado identificar el valor intrinseco de los activos. El mercado de las criptomonedas acentta
estas limitaciones al ser un mercado poco estructurado y muy volatil, poblado por inversores
no institucionales que negocian con activos cuyo valor intrinseco a menudo es imposible de
evaluar. Por esta razon, estas estrategias aiin requieren un alto control, para poder interceptar
grandes cambios o alteraciones del mercado, que podrian socavar su rentabilidad ya que los
modelos estan entrenados con datos histéricos.
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