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Resumen del proyecto.

Este trabajo titulado “DESARROLLO DE UN SISTEMA DE GESTION DEL CAPITAL BASADO EN
REDES NEURONALES PARA OPERAR EN MERCADOS DE CRIPTODIVISAS” se ha desarrollado
como Proyecto Fin de Master para el MaAaster interuniversitario “Ingenieria de Sistemas y
Control” impartido por la Universidad Complutense de Madrid (UCM) y la Universidad Nacional
de Educacién a Distancia (UNED).

En este trabajo se plantea un procedimiento para desarrollar sistemas basados en redes
neuronales que gestionen carteras de criptomonedas.

El estudio se ha centrado en el andlisis del mercado del bitcoin al ser esta la criptomoneda mas
importante en la actualidad. Para ello, teniendo en cuenta los datos histéricos del mercado, se
han desarrollado herramientas para el tratamiento de los datos, también se ha desarrollado
una metodologia para identificar las tendencias que se han producido en un periodo de
tiempo.

Se han abordado dos estrategias de entrenamiento de las redes neuronales, el aprendizaje
supervisado vy el aprendizaje reforzado.

Para el aprendizaje supervisado se han utilizado indices para evaluar los entrenamientos de las
redes neuronales (tasa de acierto, error cuadratico medio, error absoluto medio, error relativo
medio), también se ha planteado un indice adaptado al problema a resolver. Ademas, se han
considerado distintas configuraciones de redes neuronales y se han utilizado distinto nimero
de datos de entrada a las redes.

El aprendizaje supervisado se ha empleado para tratar de predecir tanto el precio del dia
siguiente al valor mas actual de los datos de entrada como la evolucidn en la siguiente sesidn
(subida o bajada de precio).

A partir de las previsiones de la red se ha montado un sistema de gestidon del capital que en
funcién de la prediccién invierta en el mercado del Bitcoin. Posteriormente se ha planteado un
sistema experto que actla por encima del sistema de gestidn del capital y que en base a
indices bursatiles evita situaciones de riesgo reduciendo el riesgo y mejorando el beneficio.
Para evaluar los resultados de los distintos sistemas desarrollados se han utilizado distintas
meétricas (rentabilidad, profit factor, maximo draw down, ganancia media, pérdida media).

En el aprendizaje reforzado se han utilizado distintas funciones de recompensa para entrenar
las redes (basadas en la rentabilidad de la sesién y basadas en la certeza de la decisidn). A
partir de las predicciones de las redes neuronales se han planteado sistemas de gestidn del
capital que actuan en funcion de las predicciones de las redes. Los resultados obtenidos con
estos sistemas se han evaluado con las mismas métricas que el aprendizaje supervisado.

Palabras claves: Mercado de valores, criptomonedas, Redes neuronales, aprendizaje
supervisado, aprendizaje reforzado.



Abstract.

This work entitled “DESARROLLO DE UN SISTEMA DE GESTION DEL CAPITAL BASADO EN REDES
NEURONALES PARA OPERAR EN MERCADOS DE CRIPTODIVISAS” has been developed as a
Master Thesis for the interuniversity master’s degree “Ingenieria de Sistemas y Control” by the
Complutense University of Madrid (UCM) and the National University of Distance Education
(UNED).

This paper proposes a procedure for developing systems based on neural networks to manage
cryptocurrency portfolios.

The study focused on the analysis of the bitcoin market since this is currently the most
important cryptocurrency. To do this, taking into account historical market data, tools have
been developed for data processing, and a methodology has also been developed to identify
trends that have occurred over a period of time.

Two neural network training approaches, supervised learning and reinforcement learning,
have been used.

For supervised learning, indices have been used to evaluate the training of the neural networks
(hit rate, mean square error, mean absolute error, mean relative error), and an index adapted
to this particular problem has also been proposed. In addition, different configurations of
neural networks have been considered and different numbers of input data to the networks
have been used.

Supervised learning has been used to predict both the price of the day following the most
current value of the input data and the evolution in the next session (price rise or fall).

Based on the predictions of the network, a capital management system has been set up which,
depending on the prediction, invests in the Bitcoin market. Subsequently, an expert system has
been proposed that acts over the capital management system and, based on stock market
indices, avoids risk situations by reducing risk and improving profit. In order to evaluate the
results of the different systems developed, different metrics have been used (profitability,
profit factor, maximum draw down, average profit, average loss).

In reinforcement learning, different reward functions have been used to train the networks
(based on the profitability of the session and based on the certainty of the decision). Based on
the predictions of the neural networks, capital management systems have been proposed that
act on the predictions of the networks. The results obtained with these systems have been
evaluated with the same metrics as supervised learning.

Key words: Stock market, cryptocurrencies, neural networks, supervised learning, reinforced
learning.



Indice

1.

CAPITULO 1: INEFOTUCCION. veevieiiiicieiiiiet ettt 6
1.1.  Descripcion del problema abordado. ......cooevuiiiiiiiiiii i 6
0 R |V 11 Yo o] [o -4 - TSP 7
1.3.  Técnicasy bases de datos utilizadas. .......c.ccuoviiiiiiiiiiiii 7
1.4. Objetivo general y objetivos especifiCos. ......oviiiiiiiiiiiiiiieicc e 8
1.5. Estructura de 1@ MEemMOTia. ..ooiieeiiiiiie et e e et 8

CAPITULO 2: CONCEPLOS tEOIICOS. 1..vveerieiereeeeeeecteeeteeeeeeeeteeeteeeteeereeeteeereseaeeeeeeereeanees 10
2.1.  RevVisiOn de CONCEPLOS tEOMICOS. . uuiirniiiiiieeiii e et e e et e e e e e e e et e e st e e e enaaaaees 10

2.1.1. (0F: [ oo | LIPS UPPPPPP N 10

2.1.2. TiPOS B INVEISIONES. ..ivuiiriiii e e e e e e e e e e e e e et e s eeseerans 12

2.1.3. Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje supervisado.........cccceceveeennnnenn. 13

2.1.4. Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje por refuerzo. ..........ccceeveeeennnnnn. 13
2.2, EStado del @rte .cooeeeeieiiiie e e e et e e e 15

2.2.1. Sistemas inteligentes de gestidn del capital en base a reglas y légica fuzzy ...... 16

2.2.2. Tratamiento de 105 datos. ....oooeiiiiiiiiiiii e 17

2.2.3. Redes neuronales para predicCion de Precios. .......ivvveeeeeeviieeceiiiieeeiiee e, 17

2.2.4. Prediccion de tendencias en el mercado de Bitcoin con redes neuronales. ...... 18

2.2.5. Gestion de carteras de criptomonedas mediante técnicas de Machine Learning.

19
CAPITULO 3: DALOS.c.veveeetinieieiitetttetet ettt sttt sttt ee 21
3.1. Datos econdmicos y herramientas para suobtencidn .........cccoeeeveiiiiiiiiineiinecenne, 21
3.1.1. N TRV I = T L] PSRN 21
3.1.2. AIPNA VaNtage. . i e a e 23
3.2. Datosypreparacion de 10S datos .........cveiiiiuiiiiiiiiii i 23
3.2.1. (@1 aT o] o] g aToY g T=T - 1S 24
3.2.2. ACTIVOS et e 24
3.3, Medidas del @ITOr. c...uueiiiiiiiiiiiii 25
3.4.  Estimacidn del comportamiento de sistemas de gestion del capital. .........cceeeeneeene. 26
CAPITULO 4: Prediccién de precios de criptomonedas con redes neuronales MLP .......... 29
4.1.  Prediccion de valores CON NN ....cooiiiiiiiiiiii e et e eeeeeeeeneaas 29
4.2.  Prediccion de tendencias CON NN ....oooiiiiiiiiiiiiiiii e 33
CAPITULO 5: Sistema de gestion del capital con redes MLP. .........cccouveeeueeieveeeiieeeenenn. 37
5.1.  Sistema de gestion del capital......ccooeeueoriiiiiiniiii e 37
5.2. Resultados operando €N larg0. .......ceeuiiiiiiiiiiieii e 38

1



5.3, Resultados operando €N COMO. ....iiiiiiiiii i e e e e e e e e e e et e e e e naaaaees 41

5.4. Resultados operando enlargo y €N corto. ..o.ooevviiiiiiiiiiiieieee e 44
5.5. Comparacion de 1as tres @Strategias. .oocuuueiuueiiineiiiieeiiieeeieeerieeeeee e e et eeaeeeaneeen 46

5. 6. SISTEIMA X POt i ittt 48
5.6.1. Configuracion del sistema eXPerto. ......ccuueveiiiiiiieeiiiiie e 48
5.6.2. Resultados del sistema eXPEerto. ......vviveniiiiiiiiiie e 50

5.7.  Andlisis del sistema de gestidon del capital. ......ccovvvviiiiiiiiii i, 51
6. CAPITULO 6: Sistema de gestidon del capital en base a aprendizaje por refuerzo. ............. 52
6.1.  Sistema de recompensa del entrenamiento por refuerzo. .......cccceeeevvivieeeiiiiineennnnnn. 52
6.1.1. Recompensa en funcién del beneficio obtenido. .........cceveiviiiiiiiiiiiniiiiee, 53
6.1.2. Recompensa en funcidén de la decision adoptada. ........ccoeevviiiiiiiiiiniiiieeeie, 55

6.2.  Analisis de los sistemas de gestidn basados en redes neuronales con aprendizaje por

0] U] oo T PP 58
7.  CAPITULO 7: Conclusiones y trabajos fULUIOS. ........ecvereeureieieiiieieieeeeeeeeeeetee e eree s 60
/2% T 0o o Vol 11 o o LK RN 60

7.1.1. Conclusiones obtenidas del estudio de sistemas de capital con redes neuronales
CON aprendizaje SUPEIVISAAO. c..viiuuiiii ittt ettt et e e e e e e e et e et s eabeeeaneeenas 60

7.1.2. Conclusiones obtenidas del estudio de sistemas entrenados con aprendizaje por
refuerzo. 61

/2% N | - o = [ 130 U1 U [ o Y-S 62
8. CAPITULO 8: BIblOZIrafia ...c.eecveeveeieeiuricteecteeee et eteeete ettt e e eve e e eae s 64
9. Listado siglas, abreviaturas y aCronimos. ........oviiiiiiiiniiiinecie e 66



Indice de figuras

Figura 1, Metodologia secuencial de Taras. .......uuuviiriiiiiieiiii et e e e 7
Figura 2, Estructura de un candle [3]. coueiiii i e eaas 10
Figura 3, Representacién de ungapen uncandle [3]. ...ccooiviiiiiiiiiiiin e, 11
Figura 4, Situaciones destacables en uncandle [3].......cooviiiiiiiiiiiii e 11
Figura 5, Aprendizaje supervisado para predicCion [4]. ....c.uiviiiiiiieiiiiiiie e 13
Figura 6, Interaccidon agente ambiente [5]. ....ccuuuuiriiiiiiii e 14
Figura 7, Proceso de reCoOMPENSA [5]. .uuuiiiuuuieiiiiiieeiiiiineeeeiieeeeetiineesettieesesiieeeesensesesnnnseeenenns 14
Figura 8, Fdrmula de entrenamiento Q-1€arning. ........coeevvuuiiiiiiiiin i 15
Figura 9, Ventana principal de NinjaTrader. .......coeeieiiiiiiiiiiie e e e e e e 21
Figura 10, Establecimiento de la conexidna NinjaTrader.........ccoovvviieiiiiiiiiiiicieecee e, 22
Figura 11, Herramienta de descarga y exportacién de datos econdmicos de NinjaTrader. ....... 22
Figura 12, Diagrama de velas japonesas en NinjaTrader. .....cooovvveiiiiieiiiineiiii e, 23
Figura 13, Log0 de AlPha Vantage. ... ccuuuieiiieiiie et e e e e e et e e e e et e e e et e e aan e eeas 23
Figura 14, Funcidn para preparar datos para el entrenamiento de redes neuronales
desarrollada N Matlab. ......oou i 23
Figura 15, Representacion grafica del DrawdoWn. .......couuiiiiiiiiiiiiiiieeei et e e 27
Figura 16, Prediccion de valores conla MLP. .........oiiiiiiiiiiiiii e 30
Figura 17, Comparacidn de errores cuadraticos medios en la prediccién de valores. .............. 31
Figura 18, Comparacidn de errores absolutos medios prediccion de valores. .......c.ccccevvennnnene. 32
Figura 19, Comparacidn de errores relativos medios prediccidn de valores. .......ccoceevveevnnnnnne. 32
Figura 20, Representacion grafica de la prediccion de tendencias. .......ooevvvveviiiiiiiiniiineiinnen, 34
Figura 21, Comparacidn de tasas de acierto en prediccidén de tendencias...........cccoeevvvneeennnnnnn. 35
Figura 22, Comparacion de tasas sintéticas de éxito en prediccidon de tendencias.................... 36
Figura 23, Rentabilidad de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(o) 1T =Y oo [ =T g TN =1 ={o TS 39
Figura 24, Maximo DrawDown de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(oY o117 [aLe [o I =T o I - [ = Zo TR 40
Figura 25. Profit factor de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(oY o117 [ oL [o I =T o I - [ = Zo TR0 SN 40
Figura 26, Ganancia media de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
oY oI =Y aYe [o TN =T o -1 o TSPt 41
Figura 27, Pérdida media de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(oo J=1 ¢ [a Lo [ =T o I - [ - o T ST PPRRRN 41
Figura 28, Rentabilidad de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
T 1T =Y oo [o I =T g T ole ] o o TR 43
Figura 29, Maximo DrawDown de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(oY o111 [ g Yo [o T =T o I o ] o AN 43
Figura 30, Profit factor de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado
(oY o111 [ g Yo [o T =] o I ol ] o FA NN 44
Figura 31, Rentabilidad de los sistemas operando enlargoy encorto.......cccccuevevinievineninnnnnnn. 45
Figura 32, Maximo DrawDown de los sistemas operando enlargoy en corto..........ccvvueeenen. 46
Figura 33, Profit factor de los sistemas operando enlargo yen corto. .....ccceeevvevvineeveiineenennnn. 46
Figura 34, Evolucion del capital en funcidén de la estrategia adoptada. .........ccoovvviviiiniinnnnnn, 47
Figura 35, Evolucion del capital en funcion de la estrategia. ......cooceveeeveiiiiiiiiiii i, 47
Figura 36, MFE frente a MAE en largo y en corto en el periodo de seleccién de redes
01T U T oY ] L= PRSPPI 50



Figura 37, Funcién recompensa aprendizaje por refuerzo seginresultado ........ccc..ccceeeennnnene. 53

Figura 38, Funcion recompensa aprendizaje por refuerzo seglin accion ..........c.cccevevvvneennnnnnnn. 53
Figura 39, Rentabilidad de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.
......................................................................................................................................... 54
Figura 40, Maximo DrawDown de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el
=RV - o o TR T PP PPPTTS PP 54
Figura 41, Profit factor de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.
......................................................................................................................................... 54
Figura 42, Evolucidén del capital en los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el
=RV 1 - o o TR PRSPPI 55

Figura 43, Rentabilidad de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision.

......................................................................................................................................... 56
Figura 44, Maximo DrawDown de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la
o[ Tof 11 ] o AU 57

Figura 45, Profit factor de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision. 57
Figura 46, Evolucién del capital en los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la
Lo [=Tel 1Y o] o RPN 58



Indice de tablas
Tabla 1, Tabla de resultados de la seleccidon de redes neuronales para la prediccién de valores.

......................................................................................................................................... 31
Tabla 2, Resultados de prediccién de tendencias con Margen 1% ........cceeveveveineeveiiineerennnennnn. 34
Tabla 3, Resultados de prediccién de tendencias con margendel 2%........cccuevvvviiiineeiiinnnnnn. 35
Tabla 4, Resultados de la gestion del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje
supervisado 0Perando €N Jar0. «.uuuuu i i e 39
Tabla 5, Resultados de la gestion del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje
SUPErvisado OPErandO BN COMO. ..uuiiuiiiiii ittt ettt et e e e et e e et e et e e e e e et s e et e eaaeeaanaes 42
Tabla 6, Resultados de la gestidon del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje
supervisado operando en largo Y €N COMO. ..uiiiiiiiiiiiiiii e e e e e e e e et e e e e raaaaees 45
Tabla 7, Tabla de resultados con el sistema experto operando en largo y en corto. ................ 50
Tabla 8, Tabla de resultados del sistema entrenado mediante aprendizaje reforzado basando la
recompensa €N el BeNETICIO. ..ocuui i 53
Tabla 9, Tabla de resultados del sistema entrenado mediante aprendizaje reforzado basando la
recompPensa €N 12 ECISION. ....iiuuiiii e e e e e e e e e et e e et e e et e e e eeens 56



1. CAPITULO 1: Introduccion.

El objetivo del trabajo es llevar a cabo una investigacion en el ambito de la gestion de activos
basado en técnicas inteligentes, concretamente utilizando redes neuronales.

La motivacién del trabajo consiste en ampliar la linea de investigacién propuesta por [1], [2] vy
[3] con el fin de aplicar el desarrollo descrito en esos articulos a la investigacién en otros
activos distintos, como son las criptomonedas.

Se va a ampliar la metodologia que se ha venido utilizando para poder desarrollar un sistema
que opere en mercados de criptomonedas. El objetivo es que el sistema financiero inteligente
aqui propuesto sea capaz de operar en el mercado de criptomonedas y que obtenga unos
beneficios econdmicos razonables minimizando el riesgo de las inversiones.

Los sistemas que se van a desarrollar en este trabajo van a estar basados en redes neuronales,
probando asi la valides de esta técnica inteligente del soft computing en este ambito de
aplicacion.

1.1. Descripciondel problema abordado.
El disefio y desarrollo de sistemas inteligentes de inversién en el mercado de las
criptomonedas se trata en este trabajo desde la perspectiva del Machine Learning, con la
hipdtesis de que las redes neuronales son una herramienta que puede resultar adecuada a la
hora de operar y prestar asistencia en mercados de valores. Por lo tanto, se propone llevar a
cabo una serie de estudios para comprobar la idoneidad del uso de redes neuronales como
medio de modelado de mercados financieros.

Para abordar dicho problema se proponen dos vias de trabajo:

e Entrenamiento supervisado de redes neuronales para prediccion de tendencias del
mercado, con diferentes estructuras, comprobando si la modificaciéon de la
configuracién de la red afecta al resultado del modelado. Para ello se propone llevar a
cabo un desarrollo de software que permita agilizar los procesos de entrenamiento y
configuracién de las diferentes redes. Una vez desarrollado dicho software, se llevara a
cabo un estudio para comprobar si es posible alcanzar una configuracion éptima de la
red neuronal para un problema dado, y cédmo afecta la modificacion de los distintos
parametros de la configuracion a la capacidad de prediccion de las redes.
Posteriormente, se implementard un sistema de gestién del capital que tome cuenta
de las predicciones de las redes para la toma de decisiones a la hora de operar en el
mercado.

e Generar un sistema de gestidon de capital en mercados financieros mediante técnicas
de aprendizaje por refuerzo. Se basard en redes neuronales, y se analizardn distintas
situaciones para comprobar su funcionamiento dentro de un mercado especifico. De
esta forma se llevara a cabo un estudio con el fin de comprobar cémo la configuracién
del aprendizaje por refuerzo afecta al funcionamiento posterior de estos sistemas.



1.2. Metodologia.
Para el tratamiento del problema se ha llevado a cabo un desarrollo secuencial de las tareas
indicadas en el siguiente esquema de la Figura 1.

Analisis del problema

Estudio de la bibliografia

Estudio de las técnicas de
software

Desarrollo de un cédigo agil
para ensayos

Realizacion de ensayos sobre
el software desarrollado

Analisis de resultados y
extraccion de conclusiones

Figura 1, Metodologia secuencial de tareas.

Estas tareas han de cumplirse secuencialmente, de tal manera que una vez finalizadas se dard
por concluido el desarrollo de este trabajo. Estas tareas estaran presentes a lo largo de todo el
trabajo y son la base de actuacion sobre la que se asienta este.

1.3. Técnicasy bases de datos utilizadas.
En todas las fases del trabajo es preciso aplicar diversas herramientas, en concreto para el
desarrollo del presente trabajo ha sido necesario utilizar el siguiente software:

e MATLAB: Se ha utilizado este lenguaje de programacién para el desarrollo de las redes
neuronales. Para el desarrollo del cdédigo se han utilizado scripts de MATLAB,
combinados con herramientas incluidas en este lenguaje como “nnstart”,
“Econometric Modeler”, “Regression Learner” y “AppDesigner”.

e Bases de datos de criptodivisas: Las bases de datos permiten obtener la informacion
bursatil de las criptomonedas. Se han utilizados varias bases de datos y herramientas



para obtener la informacidn, como NinjaTrader que es un analizador de datos que se
conecta via Internet a diversas bases de datos que muestran evoluciones de precios en
tiempo real en diversos formatos y para diversos activos.

e Microsoft Excel: este software se ha utilizado para la representacién grafica de los
resultados y permitir asi extraer conclusiones mas relevantes que las extraidas
analizando simplemente los resultados de los ensayos.

1.4. Objetivo general y objetivos especificos.
El objetivo general y principal de este trabajo es llevar a cabo un estudio de diferentes
técnicas de gestidn de activos financieras basadas en redes neuronales artificiales y aplicarlo a
mercados de criptomonedas (especificamente al Bitcoin), buscando que el sistema inteligente
desarrollado sea capaz de predecir la evolucion del mercado de activos para obtener el mayor
beneficio econdmico, reduciendo al maximo posible el riesgo asumido.

Para cumplir con este objetivo general se han propuesto los siguientes objetivos especificos:

- Estudio del estado del arte y andlisis de las técnicas de modelado de mercados
financieros, para comprobar si realmente el desarrollo en base a redes neuronales es
una solucion adecuada.

- Profundizacion en la bibliografia especializada en el uso de redes neuronales
artificiales para la gestion de criptomonedas con el fin de orientar el trabajo hacia las
tipologias de redes que mejor encajen con el problema abordado.

- Familiarizacion con el software a emplear en el trabajo, en concreto, Matlab, Excel y
NinjaTrader.

- Analizar las posibilidades de modelado de mercados financiero en base a redes
neuronales, estudiando cdmo afecta la configuracion y el nimero de datos estudiados,
asi como el tipo de red entrenada.

- Desarrollar una herramienta de software adecuado para simplificar los procesos de
creacion y entrenamiento de redes neuronales, con el fin de simplificar el proceso y
hacer mas accesible los desarrollos abordados en este trabajo.

- Desarrollar un sistema de gestion de activos en base a las predicciones de la red
neuronal desarrollada mediante aprendizaje supervisado, y extraer conclusiones que
permitan mejorar la comprensidon de la materia.

- Analizar las posibilidades del aprendizaje de redes neuronales por refuerzo a la hora
de entrenar un sistema para operar en mercados de criptomonedas.

- Desarrollar software para el entrenamiento de redes neuronales por refuerzo.

- Llevar a cabo un andlisis de los parametros que influyen en el aprendizaje por
refuerzo.

- Valorar los resultados obtenidos con redes neuronales entrenadas mediante
aprendizaje por refuerzo y extraer conclusiones relevantes.

1.5.  Estructurade la memoria.
La memoria se estructura en varios capitulos, que son los siguientes:

- Introduccion: en este capitulo esboza una idea del problema planteado y de cdmo se
va a abordar alo largo del trabajo.



Conceptos tedricos: en este capitulo se explican de manera sencilla y resumida ciertos
conceptos que son necesarios para comprender el trabajo.

Datos: en este capitulo se describe cdémo se han obtenido los datos utilizados y cémo
se van a tratar a lo largo del trabajo.

Estudio sobre redes neuronales Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron, MLP):
en este capitulo se explicard cdmo se ha llevado a cabo el estudio con redes
neuronales tipo MLP y cuales han sido los resultados y su andlisis.

Sistema de gestion del capital basado en redes MLP: en este capitulo, partiendo de
las redes MLP entrenadas, se desarrollard un sistema de gestién del capital que
permita determinar qué hacer en el mercado de valores en funcidén de la prediccién de
la red neuronal. Posteriormente se evalian los resultados obtenidos por distintas
redes.

Sistema de gestion del capital en base a aprendizaje por refuerzo: En este capitulo se
estudian distintos tipos de aprendizaje por refuerzo con el fin de determinar como
afectan los distintos aspectos puestos en juego a la hora de entrenar la red.
Conclusiones: en este capitulo se detallan las diferentes conclusiones a las que ha
llevado el desarrollo del trabajo y las lineas de trabajo futuro.



2. CAPITULO 2: Conceptos tedricos.

Para el desarrollo del trabajo ha sido preciso indagar en la bibliografia existente sobre el
modelado de mercados financieros, no tanto el modelado clasico sino el basado en técnicas de
soft computing. Por lo tanto, este capitulo se va a dividir en dos apartados; primero se tratan
las técnicas a utilizar y después se comenta la bibliografia consultada.

2.1.  Revisidonde conceptos teodricos.

Se va a exponer lo que son los “candle” o diagrama de velas japonesas, los tipos de inversiones
que puede haber con criptomonedas, los principios basicos de funcionamiento del
entrenamiento de redes neuronales mediante aprendizaje supervisado y mediante aprendizaje
por refuerzo.

2.1.1. Candle

Los “candle” o diagramas de velas japonesas son ampliamente utilizados en la bibliografia
sobre mercados financieros, generalmente para representar de una manera simplificada una
serie de datos econdmicos de interés para conocer la evolucién del precio de un activo a lo
largo de un periodo de tiempo, que puede ser segundos, minutos, dias, semanas, meses o
anos. A continuacién, se muestran dos velas en la Figura 2.

High High
Upper Upper
Shadow Shadow
Close Open
Body
Open Close
Lower Lower
Shadow Shadow
Lovwe Lovwe

Figura 2, Estructura de un candle [3].

Cada vela estd compuesta por 4 precios: apertura, cierre, mayor y menor, significando cada
uno lo que se especifica a continuacion:

e Apertura: precio al que se inicia la puja del activo.
e Cierre: precio de finalizacién de la puja del activo.
e Mayor: precio maximo que ha alcanzado el activo durante el periodo.
e Menor: precio minimo que ha alcanzado el activo durante el periodo.

El color de la vela indica si el precio de cierre es mayor que el de apertura (vela blanca) o
menor (vela negra). En este tipo representaciéon puede haber casos en los que sucedan
situaciones aparentemente inexplicables, como la que puede observarse en la siguiente
imagen Figura 3, en la que aparece un “gap”.
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Figura 3, Representacion de un gap en un candle [3].

El “Gap” presente entre los diferentes precios puede aportar mucha informaciéon econdémica.
Se debe a que los precios de las dos sesiones estudiadas han estado muy alejados, lo que
indica tendencias claramente marcadas. Mientras en el caso (a) es posible observar una
tendencia descendente, en el caso (b) la tendencia ascendente es evidente.

Ademas del “Gap” especificado anteriormente, también es posible encontrar situaciones como
las mostradas en la Figura 4.

(a) (b) (c)

Figura 4, Situaciones destacables en un candle [3].

En el caso (a) de la Figura 4 es posible observar como todas las fluctuaciones de precios se
encuentran comprendidas entre el margen de precio de apertura y de cierre. Se puede deducir
asi que la evolucion del precio a lo largo de la sesién no ha presentado fluctuaciones muy
elevadas. En el caso (b) de la Figura 4 se puede observar que, a pesar de los precios de
apertura y cierre, la sesion se ha caracterizado por ser altamente fluctuante. La situacién
observada en el caso (c) de la Figura 4 muestra un atisbo de recuperacién, pudiendo
observarse que el precio de cierre cambia de tendencia.
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En este trabajo Unicamente va a considerarse el precio de cierre del activo ya que, en
situaciones normales, el precio de cierre de un periodo es el mismo que el de apertura del
siguiente, por lo que a este respecto no se pierde informacién. De la misma forma, se puede
considerar que durante el periodo no se va a operar, por lo tanto a efectos practicos la
fluctuacién de precios a lo largo del periodo no trasciende, ya que lo que se busca es una
operatividad a largo plazo.

Esto muestra la procedencia de los datos a emplear, asi como la representacion habitual
dentro de la bibliografia y las razones que justifican la adopcion del precio de cierre como
variable a considerar.

2.1.2. Tipos de inversiones.

A la hora de analizar una inversion se puede hacer desde distintos puntos de vista. Es
frecuente las operaciones “en largo”, que consisten en la compra de un activo financiero que
pasa a ser propiedad del sujeto que realizd la compra y que puede venderlo (o intentar
venderlo) cuando desee. El beneficio o la pérdida vendra dado por el diferencial de precio que
consiga el poseedor del activo cuando lo vende con respecto al precio que pagd por dicho
activo en el momento de su compra.

Sin embargo, éste no es el Unico tipo de operacidon disponible, también es posible operar “en
corto”. En este caso el comprador no adquiere un activo, sino que adquiere un compromiso
con respecto al vendedor. Este compromiso viene dado por un numero de activos que el
comprador deberd darle al vendedor en una fecha determinada; a cambio, el comprador
adquiere una retribucion. Sin embargo, no hay que olvidar que el comprador esta obligado a
proporcionarle una serie de activos al vendedor en una fecha aunque, légicamente, el
comprador podra adquirir dicho activo antes de que venza esa fecha.

De esta forma se puede deducir que cada tipo de inversidon se utilizard en funcidén de las
expectativas del mercado. Asi, cuando la expectativa sea alcista (que el precio del activo va a
subir), la tendencia serd adquirir dicho activo, es decir, invertir “en largo”. Mientras que si la
expectativa es bajista (que el precio del activo va a caer) la tendencia sera invertir “en corto”.

Hay un detalle muy importante que diferencia los dos tipos de inversiones, el riesgo potencial
en relacidn con el beneficio. A la hora de invertir en largo, el comprador adquiere un activo, es
decir, tiene algo en propiedad y él decide cuando lo vende, por lo que el beneficio puede llegar
a ser virtualmente infinito y el riesgo estd claramente acotado ya que, si las cosas le fueran
realmente mal, no puede perder mas dinero del que ha pagado inicialmente por el activo.
Como es légico, esto ocurre exactamente al contrario a la hora de invertir en corto, ya que el
riesgo es virtualmente infinito. Si el precio del activo alcanzara un valor infinito, el comprador
tendria que abonar dicha cantidad y, ademas, el beneficio potencial nunca podra ser superior
al precio del activo en el momento que lo compré.

La razén por la que se utilizan y se permiten las operaciones en corto es que agilizan mucho los
flujos de capitales. En este trabajo se van a utilizar sobre todo operaciones en largo, pero
también en corto.
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2.1.3. Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje supervisado.

Con el aprendizaje supervisado los algoritmos aprenden iterativamente de los datos que se les
presentan [4]. En la Figura 5 se muestra que puede utilizar para predecir resultados conocidos,
como patrones en una imagen o diferenciar objetos. En este trabajo aprenderd un modelo de
comportamiento del mercado que sirva para predecir la evolucion de precios de un activo.

DATA MODEL
PREP DEPLOYMENT

INPUT DATA —p SUPERVISED LEARNING === PREDICTIONS

% W0

STRUCTURED Al Ny N —=
K Q i
A 8 NY N IZ‘
UNSTRUCTURED

Figura 5, Aprendizaje supervisado para prediccion [4].

Se puede utilizar para clasificacion y regresion. Por un lado, la clasificacion consiste en que el
algoritmo relacione los datos de entrada de acuerdo con variables discretas o etiquetas,
mientras que en la regresién el algoritmo predice un valor de salida a partir de un rango
continuo de valores

En la regresion, el algoritmo necesita identificar una relacion funcional entre los parametros de
entrada y de salida. El valor de salida no es discreto, como en la clasificacidn, sino que es una
funcién de los parametros de entrada. La precisiéon de un algoritmo de regresién se calcula en
funcién de la desviacién entre la salida real y la salida obtenida. Las redes que se van a
entrenar durante el desarrollo de este trabajo son de este tipo, ya que los datos de precios son
variables continuas.

2.1.4. Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje por refuerzo.

Se trata de un método similar al de aprendizaje supervisado, la Unica diferencia es que no se
dispone del resultado exacto que deberia proporcionar la red neuronal para el entrenamiento,
si no que se le indica si el resultado es aceptable o no para esa secuencia, y asi se van
ajustando los pesos de las neuronas

En el aprendizaje por refuerzo hay 2 componentes:

e Agente: es el modelo a entrenar y que aprende a tomar decisiones.
e Ambiente: es el entorno en donde interactia el agente. EI ambiente contiene las
limitaciones y reglas posibles en cada momento.

Entre agente y ambiente hay una relacidn que se retroalimenta y cuenta con los siguientes
nexos:

e Accidn: las posibles acciones que puede tomar en un momento determinado el
Agente.
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e Estado (del ambiente): son los indicadores de cdmo estan los diversos elementos que
lo componen en un momento dado.

e Recompensas (o castigos): a raiz de cada accidon tomada por el Agente, se obtiene un
premio o una penalizacidn que orienta al Agente.

En la Figura 6 puede observarse una representacién esquematica del comportamiento
descrito.

Accioén S
= Estado
|
Recompensa

Agente Ambiente

Figura 6, Interaccion agente ambiente [5].
El proceso que se sigue en el entrenamiento es el siguiente (Figura 7):

1. En un primer momento el agente recibe un estado inicial y toma una accién, con lo
cual influye e interviene en el ambiente.

2. En la siguiente iteracion el ambiente devolverd al agente el nuevo estado y la
recompensa obtenida.

3. Si la recompensa es positiva se reforzard ese comportamiento para el futuro. En
cambio, si la recompensa es negativa se penalizara, para que ante la misma situacién
el agente actue de manera distinta.

Agente Ambiente

Toma una acciéon

y obtiene una Penalizacion
recompensa

Figura 7, Proceso de recompensa [5].

Es decir, el agente explora el ambiente y va aprendiendo cdmo actuar. Al final almacenara el
conocimiento en unas normas también llamadas “politicas”.
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La funcién de entrenamiento mds comun es el Q-learning, que estda compuesto por los
siguientes elementos:

e Politicas: Es una tabla que le indica al modelo cémo actuar en cada estado.

e Acciones: Son las diversas elecciones que puede hacer el agente en cada estado.

e Recompensas: si se suma o se resta puntuacién con la acciéon tomada.

e Comportamiento “dvaro” (greedy) del agente: Se da cuando el agente se deja llevar
por grandes recompensas inmediatas, y no explora ni considera ganancias a largo
plazo.

El objetivo principal al entrenar el modelo a través de las simulaciones es ir “rellenando” la
tabla de Politicas de manera que las decisiones que tome el agente obtengan la mayor
recompensa posible. Para saber como ir completando la tabla de politicas se emplea la
ecuacién de Bellman, Figura 8.

QA(s,a) =Q(s,a) +a E + (\ maxQ(s Q(s,a)

L7

valor recompensa valor valor
actual optimo actual
ratio esperado
aprendizaje \' 4
tasa
descuento

Figura 8 Formula de entrenamiento Q-learning.

Lo que explica esta ecuacién es cdmo ir actualizando las politicas Q”(s,a) en base al valor
actual mas una futura recompensa recibida en caso de tomar dicha accién. Hay dos ratios que
afectan a la manera en cémo influye esa recompensa: el aprendizaje, que regula “la velocidad”
con la que se aprende, y la “tasa de descuento” que tendrd en cuenta la recompensa a corto o
largo plazo [5].

También es posible utilizar estrategias conforme a las cuales ir modificando las recompensas
en funcion de los resultados que se alcancen.

2.2. Estadodelarte

Se ha llevado a cabo una extensa revisién de la bibliografia existente. La descripcién del estado
del arte sigue la siguiente secuencia: primero se van a comentar los trabajos que utilizan
sistemas basados en ldgica fuzzy para la gestién del capital, luego se va a comentar cémo se
lleva a cabo el tratamiento de los datos dentro de la bibliografia. Después se va a hablar de los
ensayos llevados a cabo para determinar la eficacia de las redes neuronales en la prediccion de
precios, y en concreto para el Bitcoin y para la prediccion sus tendencias. Finalmente se
expondrd brevemente coémo se aborda la gestién de carteras de criptomonedas mediante
sistemas basados en aprendizaje por refuerzo.
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2.2.1. Sistemas inteligentes de gestion del capital en base a reglas y logica fuzzy

Un ejemplo de sistema de gestion del capital en base a reglas borrosas o difusas (fuzzy) se
presenta en [6], donde se describen sistemas difusos probabilisticos de orden cero, que
implementan un mapeo estocastico de entrada-salida. Este mapeo estocastico puede
convertirse en determinista de entrada-salida para describir el comportamiento esperado.
Para ambos tipos de mapeos se presentan esquemas de razonamiento adecuados que tienen
en cuenta explicitamente las propiedades estadisticas de los datos.

La principal referencia que sirve como inspiracion para este trabajo es [1], donde se propone
un sistema de negociacidn en el que se aplica la Iégica difusa no sdlo para definir las reglas de
negociacién, sino también para gestionar el capital a invertir. De hecho se desarrollan dos
sistemas difusos de apoyo a la decision. El primero utiliza la |6gica difusa para disefiar las reglas
de negociacidon y para aplicar los indicadores técnicos del mercado de valores. El segundo
mejora este sistema de negociacion difusa afiadiendo una estrategia borrosa para gestionar el
capital a operar. Ademas, se introduce un nuevo indicador técnico de mercado que produce
sefiales de entrada en corto y en largo. Las propuestas se comparan con una version clasica
determinista de los sistemas de negociacién propuestos y con la estrategia buy-and-hold. Los
resultados del sistema de trading difuso en los dos mercados considerados, NASDAQ100 vy
EUROSTOXX, son mejores. Las conclusiones sugieren que el uso de la légica difusa para la
gestion del capital es prometedor y merece una mayor exploracion.

En [2] se propone una metodologia para detectar patrones de velas en un sistema de
negociacién de valores utilizando la légica difusa. Este enfoque permite tener en cuenta la
vaguedad e incertidumbre de las caracteristicas de los patrones. Mds aun, el uso de reglas
difusas permite incluir esa incertidumbre en un sistema de decision de trading que no sdlo
aconseja al inversor sobre cuando sino también sobre cuanto capital invertir. El rendimiento
de este sistema de trading inteligente se ha probado en dos carteras de diferentes mercados
de valores, Nasdag-100 y Eurostoxx, y se ha comparado con su homdlogo “crisp” y con la
estrategia clasica de trading Buy-and-Hold. El sistema de trading basado en velas difusas no
s6lo mejora el reconocimiento de patrones respecto a su versidn “crisp”, sino que ademas
proporciona resultados prometedores ya que muestra un comportamiento mas estable en los
mercados analizados, y obtiene mas beneficios de forma menos arriesgada que los otros
sistemas de trading considerados.

Finalmente, en [3] se propone un novedoso sistema de recomendacion difusa para los
inversores en bolsa. Esta herramienta de decision inteligente utiliza velas japonesas difusas e
incluye el efecto de la devaluacién de la moneda en la previsién. Para ello, primero se obtiene
la siguiente sesion bursatil mediante el nuevo sistema de previsién difusa disefiado. A
continuacién se compara con la obtenida por un sistema no paramétrico basado en la técnica
k-nearest neighbours. Por Ultimo se considera una cantidad de dinero a invertir mediante una
nueva estrategia difusa de gestidon de capital. Los resultados se han comparado con un sistema
analogo de comercio difuso que tiene la misma estrategia de inversidon de todo o nada con
control de riesgo, pero en el que no se incluye esta capitalizacion. Ambos sistemas de decisidon
inteligente se han aplicado a dos mercados bursatiles muy diferentes, el Nasdagl100 americano
y el lbex35 espaiiol, utilizando como referencia la estrategia de inversién Buy-and-Hold. Los
resultados demuestran que el sistema difuso con capitalizacion propuesto es rentable y
presenta una alta estabilidad, pudiendo ser un buen sistema de apoyo a los inversores.
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Estos tres ultimos articulos se citan por su marcada influencia a la hora de comprender los
mercados bursatiles, asi como a la hora de llevar a cabo este trabajo, y la importancia de la
estrategia Buy&Hold para evaluar los resultados obtenidos por los distintos sistemas.

2.2.2. Tratamiento de los datos.

A la hora de entrenar redes neuronales, el primer paso consiste en adaptar los datos, en
especial si se trabaja con criptomonedas. Por ello se ha analizado el articulo [7], donde se
explican diferentes opciones de normalizacidn de los datos, con el fin de conseguir un mejor
funcionamiento de las redes neuronales. El tratamiento de los datos es un aspecto que
requiere un analisis detallado. En este trabajo se han eliminado los datos de precios de cierre
anteriores a 2015 ya que solamente introducen ruido al sistema y no son representativos de la
situacién actual de la moneda. También se ha comparado esta medida con el filtrado
logaritmico propuesto en [7], demostrandose que los resultados son similares por lo que no
merece la pena llevar a cabo este filtrado logaritmico.

2.2.3. Redes neuronales para prediccion de precios.

Existe una extensa bibliografia que muestra el funcionamiento de las redes neuronales para la
prediccidon de precios de distintos activos. En este sentido se puede destacar el trabajo llevado
a cabo por [8], donde se presenta un enfoque hibrido que combina el uso de variables de
analisis técnico y de analisis fundamental de los indicadores bursatiles para la prediccion del
precio futuro de las acciones. Los resultados obtenidos mostraron una notable mejora con
respecto al uso de variables de analisis técnico Unicamente. Ademas, la prediccidon del enfoque
hibridado se considerd satisfactoriamente adecuada como guia para los operadores e
inversores en la toma de decisiones cualitativas. El interés del articulo radica en que se
muestran varias pruebas de rendimiento de redes MLP para predecir precios de distintos
stocks financieros. El articulo resulta interesante tanto desde el punto de vista de la
metodologia como de comparacién entre redes.

También en [9] se utilizan una serie de modelos de redes neuronales para predecir el valor de
las acciones al dia siguiente utilizando datos anteriores. Para ello se aplicaron dos tipos
diferentes de redes neuronales, la red de Elman y la MLP. Los resultados obtenidos muestran
que para predecir la direccién de los cambios de los valores al dia siguiente ninguna de ellas
mejora el modelo de regresidon lineal simple. Sin embargo, el error de la prediccion de la
cantidad de cambios de valor utilizando la red neuronal MLP es menor que con la red de Elman
y la regresion lineal. Ademds, cuando la red neuronal MLP feedforward predice correctamente
la direccién de los cambios, la cantidad de cambio se acerca a la real en comparacidn con los
otros dos métodos mencionados.

Otro analisis llevado a cabo en [10] es el de las series temporales del precio de Bitcoin con una
red neuronal Bayesiana (BNN), utilizando informacién de Blockchain ademds de variables
macroecondmicas. Teniendo en cuenta los datos de todo el rango de tiempo, los resultados
experimentales muestran que el modelo BNN entrenado con las caracteristicas seleccionadas
describe eficazmente la evolucidn del precio del Bitcoin y la volatilidad del activo. También se
demuestra experimentalmente que el rendimiento predictivo de las redes tipo BNN es mejor
que el de otros métodos de referencia. A través del analisis empirico, se confirma que el
modelo BNN describe la actuacion de Bitcoin. Estos resultados son interesantes ya que
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muestran que, a pesar de reducir del numero de datos de entrada, esto no implica un
incremento sustancial del error.

Por otro lado, en [11] se utilizan redes neuronales con arquitectura LSTM para la prediccién del
precio de Bitcoin. El trabajo incluye la implementacién del ajuste de hiper-parametros para
obtener una arquitectura de red mas precisa. Este articulo resulta de utilidad de cara a la
informaciéon que ofrece con respecto a los errores de entrenamiento que se cometen.

Finalmente, [12] explora la prediccidn del precio de Bitcoin basandose en una lista exhaustiva
de caracteristicas con vinculos financieros. Este estudio considera un enfoque holistico para
seleccionar las variables predictoras que podrian ser Utiles para conocer las tendencias futuras
del precio de Bitcoin. Los rendimientos del Tesoro estadounidense a dos y diez afios son los
indicadores de referencia para la inversidon a corto y largo plazo en los mercados de bonos, por
lo que un cambio en estos puntos de referencia podria impulsar a los inversores hacia vias de
inversion alternativas como el Bitcoin. También se lleva a cabo un estudio de comportamiento
de distintas arquitecturas de redes neuronales concluyéndose que las redes LSTM son las
mejores para actuar en este tipo de entornos.

El trabajo llevado a cabo por [13] se centra en el estudio de la viabilidad de aplicar diferentes
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning, ML) a muestras con diferentes
estructuras de datos y caracteristicas dimensionales, con el fin de predecir el precio de Bitcoin
en diferentes frecuencias. Para ello, primero clasifica el precio diario de Bitcoin por precio
diario y precio de alta frecuencia. Se utiliza un conjunto de caracteristicas de alta dimension
que incluyen la propiedad y la red, el comercio y el mercado, la atencién y el precio del oro,
mientras que las caracteristicas basicas de negociacion de una bolsa de criptodivisas se utilizan
para la prediccion del precio en intervalos de 5 minutos. Esta investigacion sobre la prediccion
del precio de Bitcoin puede considerarse un estudio piloto de la importancia de la dimensién
de la muestra en las técnicas de aprendizaje automatico. Esto se ha tenido en cuenta a la hora
de considerar los datos con los que trabajar. Ademas, en el articulo se explican diversos
métodos de Machine Learning para el modelado del mercado del bitcoin. Como referencia, en
este articulo la precisién de los métodos basados en redes neuronales, en concreto con LSTM,
es alrededor del 0,6.

En nuestro trabajo se ha utilizado la herramienta “Regression Learner” de MATLAB, que
integra todos los métodos descritos en el articulo anterior [13]. Sin embargo, debido a que
esta investigacion se centra en el modelado con redes neuronales, se ha decidido no
profundizar en el resto de las técnicas utilizadas para el modelado de mercados financieros.

2.2.4. Prediccién de tendencias en el mercado de Bitcoin con redes neuronales.
Trabajar sobre la prediccién de tendencias del mercado del Bitcoin es fundamental si se quiere
desarrollar un sistema que opere en dicho mercado. En este sentido, en [14] se investiga el uso
de redes neuronales para la prediccion de estas tendencias, y también se calcula el coste
computacional del entrenamiento. Se concluye que las redes neuronales tipo MLP superan la
capacidad de prediccién de los modelos ARIMA. A modo de referencia, para comparar con
nuestro resultados, en la Tabla se muestran los valores de precisidon (accuracy), que rondan el
50%.
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Temporal

Model Length  Sensitivity  Specificity  Precision  Accuracy RMSE
LSTM 100 37% 61.30% 35.50% 52.78% 6.87%
RNN 20 40.40% 56.65% 39.08% 50.25% 5.45%
ARIMA 170 14.7% 100% 100% 50.05%  53.74%

Tabla 1, Tabla de resultados de [14].

También en [15] se utilizan redes neuronales MLP para la prediccidon de la evolucidon del precio
del Bitcoin, llegando a la conclusidn de que el Bitcoin cuenta con una serie de caracteristicas
especificas que dificultan el poder predecir con precisidon su evolucion en el mercado.

Por otro lado, en [16] se desarrollan y comparan varios modelos de prediccién del precio de
Bitcoin basados en el aprendizaje profundo, utilizando la informacion del blockchain de
Bitcoin. Mdas concretamente, se prueban modelos de Deep learning redes neuronales
profundas (DNN), modelos de memoria a corto plazo (LSTM), redes neuronales
convolucionales (CNN), redes residuales profundas (ResNet), y sus combinaciones. Se abordan
tanto problemas de regresion como de clasificacién, donde los primeros predicen el precio
futuro de Bitcoin y los segundos predicen si el precio futuro subird o bajard. Para los problemas
de regresién, LSTM superd ligeramente a los otros modelos, mientras que, para los problemas
de clasificacién, DNN dio mejores resultados. Aunque se sabe que CNN y ResNet son muy
eficaces en muchas aplicaciones, incluido el analisis de datos secuenciales, su rendimiento no
fue especialmente bueno para la prediccion del precio de Bitcoin. En general, no hubo un claro
ganador y el rendimiento de todos los modelos de aprendizaje profundo estudiados en este
trabajo fue comparable entre si. Los resultados del estudio de prediccion de tendencia se
muestran a continuacion Tabla , que nos servird también como referencia para estimar la
bondad de nuestros resultados (en torno al 50% en todos los casos).

Size(m) DNN LSTM CNN  EResNet CRENN Ensemble SVM Base Random

5 49.16% 50.43% 50.14% 50.88%  50.02% 49.14% 50.88% 50.88%  5L38%
10 48.19% 50.22% 4874% 5051%  48.37% 49.43% b 50.79% 50.62%
20 S0.64%  4970% 50.78%  49.84%  4RBAY: 51.02% 50.80% 49.68%
50 53.06% 50.94% 52.48% 49.83% 5152% 52.02% 50.85% 50.98%
100 48.16% 48.89% 4849% 50.00%  48.59% 49.40% 50.00%  48.61%

Tabla 2, Tabla de resultados de [16].

Finalmente, en [17] se estudia el rendimiento de los modelos MLP y RNN para la prediccién del
cambio de precio del bitcoin. A largo plazo logra un resultado mejor que en corto con ambas
redes. Al igual que en la prediccion del precio del mercado de valores, la prediccion del precio
a largo plazo de la criptomoneda esta en el rango del 50%. El modelo que mejor funciona en
esta investigacion es el MLP, aspecto a considerar ya que concuerda con el resto de los autores
de la bibliografia.

2.2.5. Gestion de carteras de criptomonedas mediante técnicas de Machine Learning.

Un ejemplo de gestidon de cartera de criptomonedas se presenta en [18], con una red neuronal
convolucional que utiliza como entrada precios histéricos de un conjunto de activos
financieros, y da como resultado las ponderaciones de la cartera del conjunto. La red se
entrena con datos de precios de 0,7 afios de una bolsa de criptomonedas. Se usa aprendizaje
por refuerzo para entrenarla, maximizando el rendimiento acumulado como funcién de
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recompensa de la red. La red no se limita a criptomonedas sino que puede aplicarse a otros
mercados financieros, al igual que el sistema que se desarrolla en este trabajo.

Otro ejemplo puede verse en [19], dénde se utiliza aprendizaje por refuerzo para aprender
estrategias de negociacién de contratos. El analisis se centra en tres algoritmos de aprendizaje
por refuerzo, a saber: Deep Q-learning Network, Policy Gradients, y Advantage Actor-Critic, y
se investigan los espacios de accién discretos y continuos. El método se prueba en 50
contratos de futuros de 2011 a 2019, y los resultados muestran que los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo superan a los modelos de referencia y ofrecen beneficios incluso con
grandes costes de transaccidn.

Queda visto que generalmente se plantean sistemas entrenados mediante aprendizaje por
refuerzo para la gestion de carteras de activos financieros, y el sistema es mas eficiente para la
gestion de una serie de activos en vez de para uno solo.
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3. CAPITULO 3: Datos

La aplicacidn de redes neuronales requiere, en la mayoria de los casos, de una gran cantidad
de datos, ya que es necesario disponer de datos suficientes como para entrenar la red
neuronal, la validacién del entrenamiento, realizar test del funcionamiento de la red y la
simulacion de la red neuronal con nuevas entradas.

En este capitulo se describe el formato de los datos que se va a emplear a lo largo del trabajo,
asi como las herramientas vy servicios disponibles para su obtencion.

3.1. Datos econdmicosy herramientas para su obtencion

En general, en los mercados financieros se emplean los diagramas de velas japonesas para
trabajar con la informacidn de los valores. En este trabajo se va a considerarse Unicamente el
precio de cierre del activo ya que, en situaciones normales, es el mismo que el de apertura del
siguiente periodo, por lo que a este respecto no se pierde informacion. De la misma forma, se
puede considerar que durante el periodo no se va a operar, por lo que a efectos practicos da
igual la fluctuacién de precios a lo largo del periodo ya que lo que se busca es operatividad a
largo plazo.

Por otro lado, a la hora de operar en mercados financieros, la obtencién de datos
rapidamente, fiables y precisos es fundamental ya que puede marcar la diferencia en los
resultados del operador a corto plazo. Sin embargo, es posible emplear datos menos actuales,
garantizando que sean precisos y fiables, durante la investigacién donde no existe la imperiosa
necesidad de operar con rapidez.

En este trabajo de investigaciéon se han empleado dos herramientas para la obtencién de datos
financieros. La primera permite exportar los datos financieros a un archivo .txt para
posteriormente importarlos en Matlab (NinjaTrader), y la segunda permite conectarse
mediante internet a un servidor para descargar los datos necesarios.

3.1.1. NinjaTrader

NinjaTrader es un gestor de trading digital que permite comprobar los precios (open, close,
high, low) de aquellos activos a los que se suscriba el usuario [20]. La interfaz general de
NinjaTrader es la que se muestra en la Figura 9. En la barra horizontal superior aparecen los
activos y sus caracteristicas, y en la de abajo las acciones y érdenes.

NINJATRADER {1 New X Tools [ Workspaces ¥ Connections ¢} Help § Buy Platform

Instrument Action ~ | Type Quantity Limit Stop State Filled Avg. price Remaining Name Strategy

Executions Strategies Positions Accounts Log +

Figura 9, Ventana principal de NinjaTrader.

En dicho programa se ha configurado una conexidn a un servidor donde se almacenan datos
en tiempo real de criptomonedas, como se muestra en la Figura 10.
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¥ Connections | £} Help § Buy

Kinetick — End Of Day (Free)
My Coinbase
Playback Connection

Simulated Data Feed

Figura 10, Establecimiento de la conexion a NinjaTrader.

Una vez configurada la conexion se puede emplear la herramienta de exportacién de datos.
Como puede verse en la Figura 11, esta herramienta permite descargar y exportar datos
histéricos de los activos con diversos formatos. También permite seleccionar el intervalo

temporal en el que se quieren los datos, asi como el inicio y el final del intervalo temporal y la
divisidon de tiempo utilizada en el intervalo temporal.

Historical Data

¥ Download

Instrument

BTCEUR

Ir

Tick ¥ Minute = Day ¢« Bid ¥ Last Download

P Import
¥ Export

Instrument End Date

BTCEUR

P Get Market Replay data

Figura 11, Herramienta de descarga y exportacion de datos econdmicos de NinjaTrader.

Ademas, esta herramienta tiene una interesante funcionalidad, ya que permite Ia
representacion del diagrama de velas japonesas del activo (Figura 12), donde las velas rojas
indican que el CLOSE estd por debajo del OPEN vy las verdes indican la situacién contraria. Este

diagrama es de gran utilizad para el andlisis. Finalmente, los datos exportados se almacenan en
archivos .txt.
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Figura 12, Diagrama de velas japonesas en NinjaTrader.

3.1.2. Alpha Vantage

Se trata de un servidor de datos de cotizacidn de activos online que colabora con una gran
cantidad de entidades dedicadas a la investigacién y operacién en mercados financieros Figura
13. Ademas, dispone de archivos educativos y demostraciones. La ventaja de este sistema
frente a NinjaTrader es que se encuentra alojado en la red, lo que permite descargar los
precios de cierre directamente desde Matlab. Sin embargo, como desventaja se puede decir
que es mas complejo acceder alos datos y la configuracion del sistema.

ALPHA
© VANTAGE

Figura 13, Logo de Alpha Vantage.

3.2. Datosy preparacion de los datos

El entrenamiento de la red neuronal requiere que tanto los datos de entrada como de salida
tengan una estructura dada. Para ello se ha desarrollado una funcién que prepara los datos en
formato n dias, es decir, que toma como entrada los datos de n dias atrds y da como salida el
dato del dia de entrenamiento (Figura 14).

function [Input,oQutput] = PreparalnputOutput(Datos,nretardo,inicio,final)
ffunction [Input,Output] = PreparalnputOutput (Datos,nretardo)
% Detailed explanation goes here

output=[Datos (inicio+nretardo:final)];
for i=0:nretardo-1
Input(:,i+l)=Datos(inicio+i:final-nretardo+i) ;
end
end

Figura 14, Funcion para preparar datos para el entrenamiento de redes neuronales desarrollada en Matlab.

23



Para el desarrollo de este trabajo se han obtenido datos de distintos activos utilizando las
herramientas descritas anteriormente. Los activos utilizados son de dos tipos: criptomonedas y
activos financieros.

e Lascriptomonedas analizadas son Bitcoin y Ethereum.
e Los activos analizados son Apple, Microsoft, Google y Amazon, entre otros.

3.2.1. Criptomonedas

Es necesario tener en cuenta que la reciente creacidn de las criptomonedas implica que no es
posible obtener largas y extensas series de datos. Ademas, debido al exponencial crecimiento
de éstas, sera necesario seleccionar rangos de datos realmente representativos y relacionables
con la situacién actual.

A. Bitcoin
Aunque fue creado en 2008 y se tienen datos de precios desde entonces, debido a su
crecimiento exponencial y a que actualmente la situacién es completamente distinta a la de
esta criptodivisa diez afios atras, se hace necesario descartar los datos anteriores a 2014.

Se han escogido las siguientes series de datos.

e Datos desde el 02/01/2015 hasta el 13/04/2020 para el entrenamiento.
e Datos desde el 14/04/2020 hasta el 14/04/2021 para seleccion.
e Datos desde el 15/04/2021 hasta el 15/04/2022 para el test.

Los porcentajes de datos utilizados para test y validacion se detallaran en el capitulo siguiente.

B. Ethereum
Comenzd su operacidn en febrero de 2014, y su situacidon y evolucién es la misma que con
Bitcoin, con la salvedad de que los datos adecuados para la prediccion son menos. Se puede
utilizar para verificar que la metodologia de desarrollo del sistema predictivo de precios para
Bitcoin es adecuada para otras criptomonedas.

Unicamente se ha escogido una serie de datos ya que solamente se ha comprobado si la red
entrenada para bitcoins sirve para operar en Ethereum.

e Datos desde el 15/04/2021 hasta el 15/04/2022 para test.

3.2.2. Activos

Se ha utilizado la conexidon web para importar datos de precios de cierre de la cotizacién de
distintas empresas, que posteriormente serdn usados para el entrenamiento de las redes
neuronales. Entre las compafiias analizadas se pueden destacar Google (GOOGL), Amazon
(AMZ), Microsoft (MFST) y Facebook (FB), entre otras.

Los activos permiten comprobar el funcionamiento del sistema de aprendizaje por refuerzo,
por lo que se escogen distintas series de datos temporales. Como el aprendizaje por refuerzo
se entrenard considerando carteras de acciones, de no existir en la fecha de inicio del
entrenamiento la accion referida, ésta simplemente no se considerara a la hora de comprar
acciones. La serie temporal utilizada es la siguiente.

e Entrenamiento: desde el 15/01/2010 hasta 18/01/2020.
e Test: desde el 18/01/2020 hasta el 28/09/2021.
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Debido a que el estudio objeto de este trabajo estd centrado en el Bitcoin, no se han incluido
los resultados en este documento. No obstante, es un aspecto a considerar de cara al
desarrollo de trabajos futuros.

3.3. Medidas del error.

El error en las predicciones se puede medir de muchas formas. En este trabajo, siguiendo
algunas referencias de la literatura, se han escogido las siguientes:

e Elerror cuadratico medio (RMSE).
e Elerror absoluto medio.

e Elerror relativo medio.

e Tasa de acierto.

e Tasa sintética de éxito.

La medida de los errores en las predicciones se realizara por medio del error cuadratico
medio, ya que es una medida estandarizada y da una buena idea de cémo se ajusta la
prediccion al valor real. La expresion del error cuadratico medio es la siguiente ( 1):

RMSE = (1

Donde n es el numero de datos, y; es el valor del dato predicho e J; es el valor del dato real.

El error absoluto es un buen estimador del error cometido ya que da una idea de la magnitud
del error tratado. A la hora de hablar de Bitcoins, los errores, por pequefios que sean, van a
suponer grandes cantidades de dinero. En este contexto cobra sentido el error absoluto
medio. Se define como el promedio de la diferencia absoluta entre el valor observado y los
valores predichos. En el error absoluto medio las diferencias individuales se ponderan por igual
en el promedio ( 2).

n
1
MAE == Iy~ 3 (2
=1

También el error relativo es un buen estimador del error cuando se quiere dejar de lado la
magnitud del error. Al tratar el Bitcoin, los altos precios que alcanzan y los elevados valores de
los errores absolutos hacen que se pierda de vista el acierto de las estimaciones. Por esto se ha
empleado el error relativo medio, que es el promedio del cociente de la diferencia absoluta
entre el valor observado y los valores predichos ente el valor observado ( 3).

n
1 D,
MRE:_}:lylA)’J (3)
e Y
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A la hora de comprobar cémo ha sido el entrenamiento de las redes neuronales para
prediccidon de futuras tendencias se utiliza la tasa de acierto, que se entiende como el cociente
entre el nimero de aciertos entre el nimero de predicciones ( 4).

aciertos (4)

Tasa de acierto = -
fallos + aciertos

Cuanto mayor sea la tasa de acierto, mejor sera el sistema desarrollado.

Por ultimo, para evaluar los sistemas entrenados para la prediccion de tendencias también se
han elaborado matrices de confusidn. Estas matrices llevan a la definicion de la tasa sintética
de éxito, es decir, los aciertos que son realmente importantes dentro de las decisiones:
Verdadero Positivo (TP), Falso Positivo (FP), Verdadero Negativo (TN) y Falso Negativo (FN).

- Lared predice una subida del precio del Bitcoin y hay una subida (TP)
- Lared predice una caida del precio y se produce una caida del precio (TN)
- Lared predice una subida del precio del Bitcoin y se da una caida (FP)
- Lared predice una caida del precio de Bitcoin y se da una subida (FN)

De tal manera que la tasa sintética de éxito se define como ( 5):

TP +TN (5)
TP+ TN + FP+ FN

Tasagintetica_éxito =

Una mayor tasa sintética de éxito supone un mejor funcionamiento de la red en el periodo de
test.

3.4. Estimacion del comportamiento de sistemas de gestién del capital.
De igual forma, a la hora de evaluar los sistemas de gestion del capital hay varios indices que
se pueden utilizar, como los siguientes:

- Rentabilidad.

- Maximo DraxDown.

- Profit factor.

- Ganancia media.

- Pérdida Media.

- Numero de operaciones.

La rentabilidad es la expresién de la ganancia sobre la inversién inicial, de tal forma que una
rentabilidad alta serd un indicador de que el sistema es bueno, mientras que una rentabilidad
baja indicara lo contrario. Se calcula de acuerdo ala expresion ( 6).

Diner ofing

Rentabilidad (%) = -100 (6)

Dineroicial

El DrawDown es un indicador que mide el retroceso actual en la curva de resultados respecto
al maximo anterior. El valor del Maximo DrawDown se utiliza para determinar el nivel de
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riesgo de un sistema de trading ya que influye de manera directa en el capital minimo con el
que hay que contar para invertir Figura 15.

s
e

Maximeo de referencia

Rentabilidad
2

Minimo de referencia

30%
20%%

10%

1 2 3 4 5 6 1 B 9 10

Periodo

Figura 15, Representacion grdfica del Drawdown.

El profit factor es un estimador que sirve para evaluar los sistemas de gestion del capital
tomando cuenta los beneficios que obtienen y las pérdidas que asumen. Se calcula con la
siguiente expresioén ( 7).

Y. ganancias 7
Profit_factor = —————— (7)
Y. pérdidas

Un profit factor mayor que uno significa que el sistema tiende a ser rentable, mientras que si
es inferior a uno indica que el sistema tiende a ser perdedor. Cuanto mayor sea el profit factor
implica que el sistema es capaz de obtener mayores beneficios asumiendo un riesgo menor.

El nimero de operaciones es también importante cara a analizar si el sistema ha operado un
nuimero de veces suficiente como para considerar la fiabilidad de los resultados. En este
sentido, si el sistema Unicamente operara pocas veces y generara un profit factor muy elevado,
se podria considerar los resultados muy volatiles para tenerlos en consideracion.

La ganancia media sirve para estimar el beneficio medio que se genera cada vez que el sistema
gana. El estimador se calcula como ( 8).

Y. ganancias (8)

Ganancia_media = -
N operaciones ganadoras

Un mayor valor de ganancia media es deseable.

La pérdida media sirve para estimar el detrimento medio que se produce cada vez que el
sistema pierde. Se obtiene mediante ( 8).
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Y. pérdidas (9)

Pérdida_media = — -
N2 operaciones perdedoras

Un menor valor de pérdida media es preferible sobre uno mayor.

Finalmente se puede plantear la esperanza matematica del sistema, que puede calcularse
mediante ( 10).

E = %aciertos - ganancia_media — %fallos - pérdida_media (10

Si la esperanza matematica es mayor que cero el sistema tendrd beneficios y en caso contrario
presentara pérdidas.
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4. CAPITULO 4: Prediccidn de precios de criptomonedas
con redes neuronales MLP

En este capitulo se van a detallar los distintos ensayos y entrenamientos con redes neuronales
MLP para predecir la evolucidén de los precios de criptodivisas. Estas MLP se han usado para:

- Prediccion de precios futuros en el mercado de las criptomonedas, en concreto el
precio de cierre

- Prediccion de tendencias futuras de las criptomonedas, es decir, discernir tendencias
alcistas, bajistas o conservadoras en mercados de criptodivisas.

Se ha desarrollado una herramienta que permite entrenar de manera facil e intuitiva las redes
neuronales para probar distintas configuraciones. El procedimiento seguido es el siguiente:

- Empleando la herramienta desarrollada se selecciona el nimero de datos de entrada.

- Se selecciona el tipo de entrenamiento deseado entre las distintas opciones.

- Se ajusta el numero de capas ocultas y el nUmero maximo de neuronas de cada capa
oculta.

- Se selecciona el método de discretizacidon de tendencias.

Al ejecutar la herramienta, el algoritmo desarrollado encontrara la mejor solucién al problema.
La red entrenada se mostrara por pantalla, asi como el resultado del método de evaluacién
obtenido.

e Para la prediccién de valores del Bitcoin se entrena la red tipo MLP de forma que
configuracion éptima es la que minimice el error cuadratico medio de los datos de
comprobacion disponibles.

e La prediccion de tendencias se divide en dos ensayos, ya que la identificacién de
tendencias de los datos brutos puede realizarse considerando distintos margenes y se
puede ajustar de acuerdo con un margen numérico.

El periodo de entrenamiento es:

- Desde el 02/01/2015 hasta el 13/04/2020.
El periodo de test es:

- Desde el 14/04/2020 hasta el 14/04/2021.

Es decir, un afo de plazo para operar. En condiciones normales, un afio es tiempo suficiente
para que se den tendencias de todo tipo dentro del mercado.

4.1. Prediccion de valores con NN

En este ensayo se ha utilizado la herramienta desarrollada para obtener redes MLP con
distintas configuraciones, modificando el nimero de dias de entrada, el nimero de capas y el
nuimero de neuronas por capa. El esquema de ensayo seguido es el siguiente:

- 10 datos de entrada:
o 1 capa oculta con un maximo de 10 neuronas.
o 2 capas ocultas con un maximo de 10 neuronas en la primera capa y 5 en la
segunda.
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- 30 datos de entrada:
o 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.

o 2 capas ocultas con

segunda.
- 50 datos de entrada:
o 1capa oculta con un maximo de 20 neuronas.

o 2 capas ocultas con

segunda.
- 100 datos de entrada:
o 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.

o 2 capas ocultas con

segunda.
- 150 datos de entrada:
o 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.

o 2 capas ocultas con

segunda.
- 200 datos de entrada:
o 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.

o 2 capas ocultas con

segunda.

un maximo de 20 neuronas en la primera capay 5 en la

un maximo de 20 neuronas en la primera capay 5 en la

un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5 en la

un maximo de 20 neuronas en la primera capay 5 en la

un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5 en la

En la Figura 16 se muestran los resultados de prediccién de valores. Se observa que la

prediccidon se ajusta muy bien a los valores reales pero que hay un cierto retardo en algunas
situaciones. La configuracion utilizada es la que utiliza 50 datos de entrada y tiene una capa
oculta. Los precios que se muestran son los precios de cierre del mercado del Bitcoin. Los
datos de entrada a la red neuronal son los precios de cierre de las 50 sesiones anteriores a la

prediccion.
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Figura 16, Prediccion de valores con la MLP.

Los resultados de todas las pruebas se muestran en la Tabla 1.

23/07/2021
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N® datos NQ capas . ., Error Absoluto |[Error Relativo
de Configuracion |RMSE . .
ocultas Medio Medio

entrada

CapasOcultas_1 {10 1 6 1186.9723 678.1739 0.026272
30 1 8 1192.4011 689.8203 0.027213
50 1 12 1151.2968 678.0836 0.028187
100 1 12 1182.1012 700.492 0.029158
150 1 13 1203.5325 716.4278 0.029886
200 1 7 1237.2039 745.3219 0.031706

CapasOcultas_2 (10 2 [10,1] 1165.9256 659.1366 0.025544
30 2 [4,3] 1145.1051 655.737 0.02573
50 2 [14,3] 1122.7003 664.8437 0.027122
100 2 [12,2] 1164.0049 696.0384 0.028132
150 2 [13,4] 1196.6659 747.076 0.031205
200 2 [7,3] 1189.766 719.1473 0.030201

Tabla 1, Tabla de resultados de la seleccion de redes neuronales para la prediccion de valores.

Los resultados se muestran también en la Figura 17, para analizar la efectividad de la
prediccidon de la red neuronal en funciéon del del nimero de capas y neuronas. En el eje y se
muestra el valor del RMSE y en el exe x el nimero de datos de entrada.

RMSE

M CapasOcultas_1
1200 B CapasOcultas_2

1150
oo I II
1050
10 30 50 100 150 200

N2 datos de entrada

1250

Figura 17, Comparacion de errores cuadrdticos medios en la prediccion de valores.

Las conclusiones de este analisis son, en primer lugar, que aumentar el nimero de capas
ocultas en estas redes MLP permite mejorar el error cuadratico medio. En segundo lugar, un
mayor numero de datos de entrada no tiene por qué implicar un mayor acierto a la hora de
entrenar la red. De hecho, los resultados muestran que el menor error cuadratico medio se da
utilizando los precios de cierre de 50 dias como datos de entrada a la red.

Respecto a la comparacién de errores absolutos medios de las tendencias, en la Figura 18 se
puede ver que, hasta un numero de datos de entrada de 50, los errores absolutos se
mantienen. A partir de ese punto, para un mayor numero de datos de entrada se disparan los
errores absolutos medios. También se puede observar que aumentar el nimero de capas
ocultas ayuda a la reduccién del error absoluto medio, con una excepcion en el caso de 150
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datos de entrada, lo que confirma que aumentar el nimero de capas ocultas de la red MLP
implica una reduccidn en el error de prediccién.

Error Absoluto Medio
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Figura 18, Comparacion de errores absolutos medios prediccion de valores.

Las tendencias en los errores relativos medios se muestran en la Figura 19.
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Figura 19, Comparacion de errores relativos medios prediccion de valores.

Se observa que todas las redes presentan errores relativos medios inferiores al 3,5%. La
conclusion clara es que, en estos niveles de precios del activo, el error relativo medio no es
una herramienta fiable para valorar la bondad de las redes entrenadas.
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4.2. Prediccion de tendencias con NN

Nuevamente se ha utilizado la herramienta de optimizacidon para obtener redes MLP con
distintas configuraciones, modificando el nimero de dias de entrada, el nimero de capas y el
ndimero de neuronas por capa, en este caso tratando de predecir tendencias en los precios del
Bitcoin. Ahora se trata de discernir cudndo una variacién de los precios supone una tendencia
alcista. Es decir, detectar un incremento o caida en el precio de la accién. En este trabajo se
han considerado 2 situaciones, cuando se produce un cambio en el precio superior al 1% del
valor de éste o con un margen de cambio superior al 2%. El estudio de margenes superiores no
tiene sentido ya que se ha comprobado que una variacidon del precio del Bitcoin mas elevada
es algo realmente inusual en el mercado.

El esquema de pruebas es el siguiente, tanto para el margen de un 1% como para variacién del
2%.

o 10 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 10 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 10 neuronas en la primera capa y 5
en la segunda.
o 30 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5
en la segunda.
o 50 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5
en la segunda.
o 100 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5
en la segunda.
o 150 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 20 neuronas en la primera capay 5
en la segunda.
o 200 datos de entrada:
= 1 capa oculta con un maximo de 20 neuronas.
= 2 capas ocultas con un maximo de 20 neuronas en la primera capa y 5
en la segunda.

De cada prueba se obtiene una grafica como la de la Figura 20, dénde se muestra la situacion
real y la prediccidn. El eje x muestra el nimero de la prediccién, mientras que en el eje y se
muestra el valor de la prediccion (1 para subida, O que se mantiene el precio y -1 que el precio
cae). De esta forma, cuando el valor de cierre real coincide con el de prediccidn la red neuronal
acierta la tendencia.
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Figura 20, Representacion grdfica de la prediccion de tendencias.

En este contexto cobra sentido la definicién de la tasa sintética de éxito descrita en el capitulo
anterior, respecto a los aciertos con las predicciones de subida y bajada que hace la red.

Para un margen de un 1% los resultados obtenidos son los siguientes (Tabla 2):

N2 datos N9 capas Configuracidn . Tasa Sintetica

Margen (%) Tasa acierto L.
de entrada ocultas de la capa de éxito

1 10 1 2 0.37 0.417475728
1 30 1 8 0.37 0.46835443
1 50 1 17 0.38 0.47
1 100 1 9 0.40 0.50617284
1 150 1 13 0.38 0.539877301
1 200 1 12 0.39 0.535483871
1 10 2 [1,1] 0.36 0.401785714
1 30 2 [5,5] 0.38 0.469387755
1 50 2 [13,4] 0.39 0.513513514
1 100 2 [8,3] 0.43 0.596491228
1 150 2 [5,4] 0.41 0.572580645
1 200 2 [8,3] 0.39 0.537414966

Tabla 2, Resultados de prediccion de tendencias con margen 1%

Para un margen de un 2% los resultados obtenidos son los de la Tabla 3:
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N2 datos N2 capas Configuracion Tasa Sintetica

Margen (%) Tasa acierto

de entrada ocultas de la capa de éxito
2 10 1 8 0.55 0.605263158
2 30 1 6 0.55 0.530612245
2 50 1 3 0.54 0.5625
2 100 1 2 0.55 0.55
2 150 1 6 0.54 0.587301587
2 200 1 1 0.53 0.4
2 10 2 [8,4] 0.55 0.461538462
2 30 2 [7,2] 0.57 0.642857143
2 50 2 [5,3] 0.56 0.58974359
2 100 2 [13,1] 0.57 0.545454545
2 150 2 [14,1] 0.56 0
2 200 2 [4,1] 0.56 0

Tabla 3, Resultados de prediccion de tendencias con margen del 2%

Los resultados en forma gréfica, para su andlisis, se muestran a continuacién. La tasa de acierto
global, entendida como el nimero de veces que la red acierta en su prediccion frente al
nimero de predicciones totales se muestra en la Figura 21. Puede observarse que ni un
aumento en el nimero de capas ni en el nimero de datos de entrada implican un aumento en
la tasa de acierto. Sin embargo, un cambio en el margen de prediccidn si que mejora la tasa de
acierto, dado que se esta acertando un mayor nimero de veces.

Tasa acierto
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N2 de datos de entrada
B Margen_1_CapasOcultas_1 B Margen_1_CapasOcultas_2
Margen_2_CapasOcultas_1 Margen_2_CapasOcultas_2

Figura 21, Comparacion de tasas de acierto en prediccion de tendencias.

Los resultados de la tasa sintéticas de éxito se muestran en la Figura 22. Se espera que dado
que la tasa sintética de éxito es un indicador del resultado en la selecciéon de redes que se
adapta mejor al problema estudiado en este trabajo, las redes que presenten una mayor tasa
de acierto tendran una mayor rentabilidad cuando se integren en los sistemas de gestién del
capital.
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Figura 22, Comparacion de tasas sintéticas de éxito en prediccion de tendencias.

Como puede observarse, el hecho de acertar mas veces no implica tener un mayor éxito ya
que es mucho mas importante que las veces que aciertes sean las adecuadas.

La conclusion de este analisis es que las redes neuronales son buenas prediciendo tendencias
en funcion de valores anteriores; sin embargo, no resultan tan buenas a la hora de predecir
acontecimientos inesperados, ya que carecen de la informacidn necesaria para ello.

De hecho, la volatilidad de los precios en los mercados de criptomonedas hace que la tarea de
prediccion de precios sea realmente compleja, y no sélo es importante predecir bien sino
cuando hacerlo. Esta situacidon, sumada a que un comportamiento pasado del mercado no
implica un comportamiento similar en el futuro, hace que el tratamiento de estos datos sea un
reto.

Como conclusiones, se puede resumir lo obtenido en este capitulo de la siguiente manera.

- Las redes MLP se pueden utilizar para hacer un seguimiento del valor del precio del
Bitcoin con errores relativos medios inferiores al 3,5%.

- El seguimiento de las predicciones sobre los precios es bueno cuando el mercado esta
inmerso en una tendencia, pero es malo cuando se producen cambios bruscos en éste.

- El error cuadratico medio y el error absoluto medio son buenos estimadores de la
bondad de la red cuando ésta esta operando.

- La prediccion de tendencias en los mercados depende en gran medida de la
discretizacion que se haga en las tendencias. El tomar como un cambio una situacion
comun es un error que puede llevar a un mal entrenamiento de la red.

- A la hora de escoger redes neuronales para operar en mercados financieros, el hecho
de que una red tenga una mejor tasa de prediccidn no implica que tenga una mayor
tasa de éxito.

36


Jesús Chacón


5. CAPITULO 5: Sistema de gestidn del capital con
redes MLP.

Una vez se han entrenado las redes neuronales para la prediccién, se propone disefiar un
método de inversion del capital, ya que al final lo que se quiere es un sistema que gestione el
capital y produzca beneficios. Se plantea aqui una estrategia de inversion para operar en largo,
en corto y en ambos a la vez.

Primero se hara una descripcion detallada del sistema de gestion y luego de la estrategia de
gestion del capital que se va a utilizar. Finalmente se mostraran las pruebas llevadas a cabo, se
hara un analisis de los resultados y se expondran las conclusiones obtenidas.

Las redes neuronales que se van a utilizar en este apartado son las que predicen tendencias, ya
que su funcionamiento las hace mucho mas apropiadas para ser utilizadas en un sistema de
gestion del capital.

El periodo de test utilizado para el sistema de gestion del capital abarca desde el 15/04/2021
hasta el 15/04/2022.

5.1. Sistema de gestion del capital.

En este trabajo se han planteado distintos sistemas de gestion del capital, sin embargo, en
vista a los resultados obtenidos, se ha decidido escoger el que mejor funciona. Este funciona
de la siguiente forma:

Las operaciones se efectuan con todo el capital disponible (estrategia todo-nada). En funcién
de la prediccién de tendencia hecha por la red neuronal se decide invertir todo el dinero o
mantenerlo. Las posibilidades de inversidon son dos, invertir en corto e invertir en largo. Si la
prediccidon de la red neuronal es que el precio va a subir, se invertira en largo, vy si la prediccién
es de bajada del precio del Bitcoin se invertird en corto. Si el sistema estd inmerso en una
operacién y la prediccion para la siguiente sesién cambia, el sistema se retirara del mercado en
la apertura de la siguiente sesidon y efectuara la accidon correspondiente.

En este sentido, es de esperar que las redes que presenten una mayor tasa sintética de éxito
sean las mejores para operar en el mercado. Sin embargo, hasta que no se ejecute la
simulacion, no se puede confirmar o desmentir esta afirmacidon ya que, aunque se gane mas
veces de las que se pierde, puede ocurrir que cuando se gana el beneficio es muy reducido y
cuando se pierde la pérdida sea elevada. Ademas, no hay que olvidar que situaciones pasadas
no tienen por qué producirse nuevamente en el futuro.

Las estrategias complementarias utilizadas para configurar el sistema experto son las
siguientes:

A. Stoploss.
La primera opcion afadida al sistema de gestidn es el stoploss, que consiste en una orden
condicionada que ejecuta la venta de un determinado activo si su precio desciende por debajo
del limite marcado (suponiendo una entrada en largo y viceversa en corto). El inversor es quien
fija este nivel del precio a través de su brdker, estableciendo de esta manera el nivel de
pérdida maximo que estd dispuesto a asumir.
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Estos limites eliminan la posibilidad de sufrir mayores pérdidas si la accién continda bajando,
aunque también se pierde la posibilidad de obtener beneficios de las subidas si la accion se
recupera posteriormente.

El principal problema de los stoploss es que se ejecutan con excesiva frecuencia,
especialmente si el nivel de pérdidas que asumen los inversores es muy pequefio con respecto
al precio actual del activo. En estos casos, una mala jornada puntual del mercado puede
desencadenar la venta masiva de estos activos, provocando que su precio descienda aln mas y
activando a su vez las drdenes de ventas que se encontraban por debajo de ese nivel. Al final
se produce un efecto que en la literatura de denomina como “bola de nieve” y que generan
pérdidas que no estan justificadas por la situacidn la empresa. Esto explica que muchas veces
el valor se recupera de forma bastante rapida.

B. Takeprofit.
El Takeprofit es una herramienta consiste en definir un precio de venta mayor que el actual
(suponiendo entrada en largo y viceversa en corto), para que se ejecute la venta consiguiendo
beneficios. Se utiliza para garantizar el beneficio de las subidas, sin arriesgarse a perderlo si
después baja el precio de la accién. La consecuencia es que también se desechan las posibles
subidas posteriores.

La combinacion de las estrategias de take-profit y stop-loss supone mas seguridad en las
operaciones a corto plazo, evitando grandes movimientos no deseados

C. Retirada del mercado.
Se entiende que con unas pérdidas superiores al 20% ningun bréker continuaria en mercado,
por lo tanto, se planted una estrategia que liquidara la posicion cuando la pérdida fuera igual
al 30% del capital inicial invertido.

Inicialmente se ha configurado el sistema de gestidn del capital sin el sistema experto, se han
analizado los resultados y posteriormente se ha introducido el sistema experto.

5.2. Resultadosoperando en largo.

A la hora de evaluar el comportamiento del sistema, es conveniente tener una estrategia con
la cual compararlo. Se ha escogido la estrategia mas comun, la evolucién del dinero si se dejara
invertido sin actuar sobre él, estrategia comunmente conocida como “Buy and Hold” (B&H).
De esta manera se puede comparar el sistema desarrollado que opera a corto plazo con el de
un inversor o sistema que opera a largo plazo.

Primero se desarrolla una estrategia de inversion que Unicamente actla cuando la red predice
que el Bitcoin va a subir. En ese caso el sistema decide comprar; ante cualquier otra prediccion
de la red el sistema decide vender. El capital inicial invertido es de 1000S.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4. Del analisis del nimero de operaciones se
puede extraer que hay sistemas que no estan operando en el mercado, ya que el nimero de
veces que compran o venden es muy bajo o nulo. En la tabla se han agrupado los sistemas de
la misma forma que en el capitulo anterior. En la tabla se pueden observar los resultados de
rentabilidad, el maximo Drawdown, el profit factor, la ganancia media, la pérdida media y el
nuimero de operaciones.
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Inversion en largo
N2 datos de N2 capas maxDrawD Ganancia |Pérdida

Margen |entrada ocultas Rentabilidad |own Profit_factor |media media |Trades
1 10 1 0 0 0 0 0 1
1 30 1 9.64 5.11 2.57 52.63 0.17 46
1 50 1 2.95 25.98 1.05 35.9 1.67 69
1 100 1 -8.42 9.22 0.49 20.45 0.46 34
1 150 1 -18.2 31.09 0.85 27.53 3.66 80
1 200 1 3.22 13.86 1.1 24.65 0.96 34
1 10 2 0 0 0 0 0 1
1 30 2 -0.96 13.31 0.95 24.28 0.5 55
1 50 2 22.64 13.11 1.59 28.94 1.11 69
1 100 2 -31.54 46.3 0.92 20.71| 18.66 20
1 150 2 -41.22 42.36 0.7 21.3 4.28 78
1 200 2 -30.85 34.25 0.49 19.39 1.71 48
2 10 1 -40.61 45.03 0.83 22.07 8.37 148
2 30 1 -25.22 33.41 0.81 22.06 4.22 153
2 50 1 0.36 17.4 1.01 24.43 0.96 77
2 100 1 -2.94 2.94 0 0 0.08 24
2 150 1 -15.8 39.93 0.92 22.38 6.43 126
2 200 1 0 0 0 0 0 0
2 10 2 -50.27 50.88 0.45 14.77 2.72 90
2 30 2 -32.51 51.35 0.88 19.26| 11.77 66
2 50 2 -12.58 17.63 0.69 23.46 1.15 25
2 100 2 -2.66 9.85 0.91 39.85 0.85 49
2 150 2 0 0 0 0 0 0
2 200 2 0 0 0 0 0 0
Estrategia Buy&Hold -35.9 52.98 0.91 19.19| 20.94 0

Tabla 4, Resultados de la gestion del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje supervisado operando
en largo.

La rentabilidad de los sistemas operando en largo se muestra en la Figura 24.
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Figura 23, Rentabilidad de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en largo.

39




Lo primero que se observa es que practicamente todos los sistemas se comportan mejor que la
estrategia B&H. De hecho, hay sistemas que consiguen obtener rentabilidades positivas. No
obstante, aparentemente esto no responde a ninguna relacion con respecto a ningln
parametro de la fase de entrenamiento ya que cada red ha aprendido unas tendencias
diferentes, que luego son las que se han repetido o no en el periodo de ensayo.

La grafica del maximo DrawDown (Figura 24) muestra que todas las redes son mas seguras que
la estrategia B&H y que las redes que mdas han sabido reducir el riesgo son las que han
obtenido mayores beneficios.
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Figura 24, Mdximo DrawDown de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en largo.

Por otro lado, ni el profit factor (Figura 25), ni la ganancia media (Figura 26), ni la pérdida
media (Figura 27) muestran resultados interesantes a la hora de evaluar el rendimiento del
sistema de gestion implementado, ya que estos resultados no eran predecibles en la fase de
entrenamiento.
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Figura 25. Profit factor de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en largo.

40



Hay sistemas que presentan profit factor mayores que el de la estrategia B&H, sin embargo, se
puede observar que solamente algunos superan la unidad. Con 50 datos de entrada se puede
observar que las redes predicen adecuadamente.
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Figura 26, Ganancia media de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en largo.
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Figura 27, Pérdida media de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en largo.

Se puede observar también una relacidn entre estos tres ultimos pardametros ya que un mayor
profit factorimplica o bien una pérdida media menor o bien una ganancia media mayor.

5.3. Resultados operando en corto.

En este caso la apuesta que puede abordar el sistema esta restringida al juego en corto, es
decir, que el sistema solamente entrard en el mercado cuando estime que el precio del activo
va a bajar. Ademds, se ha limitado la cantidad que puede apostar en corto a 1000S. Los
resultados se muestran en la Tabla 5. Los sistemas se han agrupado de la misma forma que en
el capitulo anterior. En la tabla se pueden observar los resultados de rentabilidad, el maximo
Drawdown, el profit factor, la ganancia media, la pérdida media y el nimero de operaciones.
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Inversidén en corto

N2 datos de N2 capas maxDrawD Ganancia |Pérdida

Margen |entrada ocultas Rentabilidad |own Profit_factor |media media |Trades
1 10 1 23.27 28.14 1.11 13.25 12.18 2
1 30 1 23.14 26.75 1.12 13.3 9.25 84
1 50 1 27.32 25.46 1.16 13.45 7.92 97
1 100 1 7.65 30.42 1.04 13.06| 10.05 58
1 150 1 8.37 22.03 1.05 13.63 6.83 94
1 200 1 13.23 27.56 1.07 13.13 9.38 43
1 10 2 22.78 28.24 1.1 13.25| 12.21 0
1 30 2 7.78 28.99 1.04 13.48 8.84 90
1 50 2 38 22.14 1.23 13.93 7.55 97
1 100 2 0 0|NaN NaN 0 10
1 150 2 -2.48 30.32 0.98 13.27 5.45 86
1 200 2 9.4 33.68 1.05 13.58 8.72 58
2 10 1 1.5 0[Inf 7.52 0 76
2 30 1 -9.19 18.53 0.9 12.74 3.07 175
2 50 1 32.71 19.71 1.24 12.97 5.78 117
2 100 1 11.54 21.85 1.08 11.76 6.09 48
2 150 1 0.55 20.44 1.01 14.16 1.77 120
2 200 1 22.78 28.24 1.1 13.25 12.21 0
2 10 2 1.1 1.7 1.28 12.42 0.11 57
2 30 2 -0.99 4.5 0.88 11.8 0.22 43
2 50 2 -0.03 31.97 1 12.75 6.48 23
2 100 2 -1.2 29.28 0.99 12.46 5.35 74
2 150 2 16.07 29.74 1.08 13.15| 10.89 1
2 200 2 0 O|NaN NaN 0 0
Estrategia Buy&Hold 56.16 55.88 1.08 42.04| 39.42 0

Tabla 5, Resultados de la gestion del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje supervisado operando

en corto.

Los resultados de rentabilidad se muestran en la Figura 28. Operando en corto se observa que
los sistemas con 50 datos de entrada obtienen mejores resultados que el resto, lo que guarda
cierta relacién con los resultados del entrenamiento. También se observa que en este periodo
se han dado mds situaciones de operar en corto que de operar en largo, por lo que los
sistemas que hayan aprendido estas tendencias seran mejores. También se puede observar
que la rentabilidad nunca es mayor que la de la estrategia B&H en corto.
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Rentabilidad
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Figura 28, Rentabilidad de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en corto.

Ademads, a la hora de analizar el nivel de riesgo, se puede comprobar en la Figura 29 que las
redes han asumido un riesgo mucho menor, ya que el DrawDown maximo es menor que el de
la estrategia B&H.
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Figura 29, Mdximo DrawDown de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en corto.

Se puede comprobar de manera general que los resultados a la hora de invertir en corto son
claramente mejores que a la hora de invertir en largo, ya que el periodo de estudio tiene mas
situaciones bajistas que alcistas (Figura 30).
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Figura 30, Profit factor de los sistemas entrenados mediante aprendizaje supervisado operando en corto.

Del andlisis del profit factor se puede extraer que todas las redes tienen beneficios similares, y
que son superiores al de la estrategia B&H, lo que implica que la mayoria de los sistemas estan
operando adecuadamente.

5.4. Resultadosoperando en largoy en corto.

Se combinan ahora las dos posibilidades, permitiendo al sistema que efectle operaciones en
largo y en corto. De este andlisis se pueden extraer las mejores conclusiones ya que es el que
estd directamente vinculado a la estrategia de entrenamiento y selecciéon de las redes. Los
resultados del estudio se muestran en la Tabla 6. Los sistemas se han agrupado de la misma
forma que en el capitulo anterior. En la tabla se pueden observar los resultados de
rentabilidad, el maximo Drawdown, el profit factor, la ganancia media, la pérdida media y el
nuimero de operaciones.
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Inversion largo y en corto en corto
N2 datos de N2 capas maxDrawD Ganancia |Pérdida
Margen [entrada ocultas Rentabilidad |own Profit_factor [media media |Trades

1 10 1 23.27 28.14 1.11 13.25 12.18 2
1 30 1 36.72 25.02 1.19 14.3 9.72 90
1 50 1 32.77 27.38 1.13 16.89 12.29 130
1 100 1 -0.74 28.65 1 13.3| 11.13 65
1 150 1 -7.3 36.44 0.98 17.95| 14.85 156
1 200 1 15.68 32.96 1.07 14.31| 12.07 63
1 10 2 22.78 28.24 1.1 13.25 12.21 0
1 30 2 7.41 29.1 1.03 14.16 10.1 107
1 50 2 68.1 11.73 1.32 16.97| 10.87 130
1 100 2 -31.54 46.3 0.92 20.71| 18.66 20
1 150 2 -44.61 53.14 0.84 15.6| 12.96 129
1 200 2 -24.93 61.13 0.9 14.16| 12.53 84
2 10 1 -39.48 45.03 0.83 22.11 8.56 150
2 30 1 -34.53 42.31 0.85 16.87 9.04 247
2 50 1 35.32 31.04 1.2 14.67 7.96 135
2 100 1 8.61 22.38 1.06 11.76 6.22 48
2 150 1 -15.97 47.91 0.93 19.2 9.7 171
2 200 1 22.78 28.24 1.1 13.25| 12.21 0
2 10 2 -49.81 50.42 0.48 14.62 2.9 98
2 30 2 -33.61 51.22 0.88 18.9| 12.42 73
2 50 2 -11.84 38.48 0.94 13.64 8.52 32
2 100 2 -2.01 32.61 0.99 14.2 6.7 82
2 150 2 16.07 29.74 1.08 13.15| 10.89 1
2 200 2 0 O0[NaN NaN 0

Tabla 6, Resultados de la gestion del capital con el sistema entrenado mediante aprendizaje supervisado operando
en largo y en corto.

Analizando los resultados se puede observar que se da es un incremento de los beneficios, ya
que con la misma red se operara bajo las dos posibilidades, lo que implica una mayor
posibilidad de éxito (Figura 31).
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Figura 31, Rentabilidad de los sistemas operando en largo y en corto.
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Figura 32, Mdximo DrawDown de los sistemas operando en largo y en corto.
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Figura 33, Profit factor de los sistemas operando en largo y en corto.

De manera general se puede observar que los resultados son mejores cuando se toman 50
datos de entrada, de acuerdo con el entrenamiento. También se puede observar que los
resultados son mejores cuando se pretende predecir un margen de variacién del 1% en el
precio, demostrando que ni la tasa sintética de éxito ni la tasa de acierto son estimadores de
rendimientos futuros.

5.5. Comparacion de las tres estrategias.

Para comparar las tres estrategias (corto, largo, B&H) se muestran las evoluciones del capital
para los sistemas desarrollados. El sistema que se muestra a continuacidn tiene un margen de
prediccion de un 1% con 50 datos de entrada y una capa oculta (Figura 34).

Los resultados obtenidos son muy interesantes ya que se puede observar como la red aprende
mejor las tendencias que mas observa (es decir, tendencias alcistas). También la red comete
fallos, aunque en general la gestion que lleva a cabo la red es realmente buena. Otra
conclusion es que la red opera mejor cuando lo hace en los dos mercados, aunque también
asume un mayor riesgo debido a que interviene un mayor nimero de veces.
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Figura 34, Evolucion del capital en funcion de la estrategia adoptada.

Se puede observar claramente (Figura 34) que se dan aciertos tanto operando en largo como
operando en corto. El sistema gana mas operando en corto que operando en largo ya que
tiene un mayor nimero de eventos. En las tres estrategias los resultados son mejores que los
de las estrategias B&H.

A continuacidn, se muestra el mismo andlisis con el sistema de margen 2% y 100 datos de
entrada y una capa oculta (Figura 35).
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Figura 35, Evolucion del capital en funcion de la estrategia.

En esta Figura 35 se muestra que, aunque haya sistemas mejores que el analizado en este
caso, el comportamiento no es malo. Se aprecia que el sistema en corto no interviene ya que la
red escogida no es buena para detectar subidas de precio, o bien no las detecta debido al
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margen tomado. Sin embargo, si que se observa que la gestidn en corto genera resultados
razonables con DrawDown contenidos.

5.6. Sistema experto.

Como se ha comentado anteriormente, existen técnicas que permiten mejorar los resultados y
el riesgo asumido por los sistemas desarrollados. En este trabajo se ha integrado un sistema
experto que, basado en el stoploss, el takeprofit y el punto de retirada del mercado, supervisa
la gestion de la red neuronal y apoya en la toma de decisiones.

5.6.1. Configuracion del sistema experto.

La retirada del mercado se realiza cuando las pérdidas superan el 20% del capital inicial
invertido, que en este trabajo es de 1000S. El sistema se retirard del mercado cuando el capital
baje de los 800S. Sin embargo, esta retirada se efectuard una vez que la sesién en la que se
active haya finalizado.

A la hora de fijar los stoploss y los takeprofit existen diversas alternativas. En este trabajo se
han estudiado tres posibilidades.

A. Stoploss y takeprofit fijos.
La primera consiste en fijar el stoploss y el takeprofit a un porcentaje fijo sobre el precio de
entrada al mercado. De esta forma los stoploss se calcularian en largo de acuerdo con la
siguiente expresién ( 11).

stoploss = OPEN (1 — x) (11)

Siendo x el porcentaje fijo en el que se situaria el stoploss. Por otro lado, el takeprofit se
calcularia de la expresion (12):

takeprofit = OPEN (1 +x) (12)

Siendo x el porcentaje fijo en el que se situaria el takeprofit.

Esta estrategia ha dado lugar a resultados muy malos dado que no habia un andlisis del
histérico del mercado. En concreto, la volatilidad del Bitcoin hacia que saltaran los stoploss en
sesiones en las que las redes acertaban con la prediccion.

B. Stoploss y takeprofit en funcion del Average True Range (ATR).
El ATR es un parametro que permite analizar la volatilidad de las sesiones anteriores. En
funcién de dicha volatilidad es posible fijar puntos de stoploss y takeprofit mediante ( 13).

HIGH — LOW (13)
OPEN

ATR =

Asi es posible coger los ATR de n sesiones anteriores (tipicamente 7 o 14 sesiones) y en funcion
de ese valor calcular los stoploss y los takeprofit con k veces el ATR segun ( 14) y ( 15).

48



stoploss = OPEN (1 — k ATR) (14)

takeprofit = OPEN (1 + k ATR) (13)

Los resultados de esta estrategia tampoco han sido buenos ya que no se sabia con exactitud
donde situar el ATR. Ademas, la necesidad de utilizar parametros diferentes para ajustar el
stoploss y el takeprofit es evidente.

C. Stoploss y takeprofit en funcion de las mdximas excursiones adversas (MAE) vy las
maximas excursiones favorables (MFE).
El MAE es una métrica que mide las pérdidas maximas parciales que tuvo una operacién
mientras estuvo abierta. Si se lleva a cabo una operacion de compra, el MAE es la diferencia
entre el precio de entrada y el precio mas bajo que tuvo el activo financiero desde la apertura
hasta que la operacion se cerrd ( 16).

_ OPEN — LOW (16)
- OPEN

En el caso de abrir una operacién en corto, El MAE es la diferencia entre el precio de entrada y
el precio mas alto que tuvo el activo desde la apertura hasta el cierre de la operacién ( 17).

_ HIGH — OPEN (17)
- OPEN

El MAE es una métrica sumamente Util para definir cuantitativamente donde colocar los
stoploss.

El MFE es una métrica que mide las ganancias maximas parciales de la operacién mientras
estuvo abierta. Si se abre una operacidon de compra, el MFE es la diferencia entre el precio de
entrada y el precio mas alto que tuvo el activo financiero desde la apertura hasta que la
operacioén se cerro ( 18).

_ HIGH — OPEN (18)
B OPEN

En el caso de abrir una operacion en corto, el MFE es la diferencia entre el precio de entrada y
el precio mas bajo que tuvo el activo desde la apertura hasta el cierre de la operacion ( 17).

OPEN —LOW (19)
OPEN

MFE =

El MFE permite definir cuantitativamente ddnde colocar los takeprofit.

Para calcular el MAE y el MFE se puede utilizar un calculo dindmico como en el ATR o se puede
analizar los MAE y los MFE de periodos anteriores (Figura 36).

49



e En corto

e Enlargo

MAE

0.3

Figura 36, MFE frente a MAE en largo y en corto en el periodo de seleccion de redes neuronales.

De esta forma se ha decidido fijar el MAE en un 5% y el MFE en un 2%. Los stoploss y takeprofit
se fijaran en largo de acuerdo con las siguientes expresiones ( 20) y ( 21).

stoploss = OPEN (1 — MAE)

takeprofit = OPEN (1 + MFE)

Mientras que en corto las expresiones son (22) y ( 23):

stoploss = OPEN (1 + MFE)

takeprofit = OPEN (1 — MAE)

(20)

(21)

(22)

(23)

De esta forma se ha planteado el sistema experto que actue por encima de los resultados del
sistema de gestion del capital.

5.6.2. Resultados del sistema experto.

Se muestran los resultados del sistema operando en largo y en corto con las redes entrenadas
para predecir un cambio del 1% en el precio del Bitcoin (Tabla 7).

Inversion largo y en corto en corto

Margen |N2 datos de entrada |N2 capas ocultas |Rentabilidad |maxDrawDown |Profit_factor [Ganancia media [Pérdida media |N2 Movimientos
1 10 1 13.68 26.93 1.03 31.69 20.98 466
1 30 1 -11.16 30.45 0.95 32.89 6.97 246
1 50 1 14.82 26.97 1.03 31.68 19.28 464
1 100 1 -19.51 30.74 0.92 25.05 9.16 330
1 150 1 -28.4 31.28 0.55 28.7 1.78 72
1 200 1 -21.42 30.94 0.9 28.59 7.15 266
1 10 2 11.45 26.93 1.03 31.23 20.77 468
1 30 2 -2.22 30.12 0.99 35.31 7.16 258
1 50 2 53.6 26.08 1.12 34.21 19.14 478
1 100 2 -32.84 33.11 0.43 17.78 1.64 46
1 150 2 -29.1 33.29 0.61 28.64 2.15 72
1 200 2 -27.62 30.48 0.66 28.26 2.35 94

Tabla 7, Tabla de resultados con el sistema experto operando en largo y en corto.
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Se puede observar en la Tabla 7 que tras la aplicacion del sistema experto no se han
conseguido mejores resultados. Probablemente esto sea debido a que los puntos de stoploss y
takeprofit no se han escogido de forma adecuada lo que produce que, en las sesiones con
buenos resultados, estos no sean todo lo buenos que podrian haber sido y que haya
situaciones en las que el sistema se salga del mercado en pérdidas cuando la red ha acertado
en la prediccioén.

También hay que tener en cuenta que este sistema actla bajo la hipdtesis mds pesimista ya
gue se esta suponiendo que el LOW se alcanza antes que el HIGH, lo que provoca que se
evalle antes el stoploss que el takeprofit.

5.7. Analisis del sistema de gestiondel capital.
De manera general a lo largo de la prueba se puede observar que se cumplen las siguientes
afirmaciones:

- Los sistemas que mejor responden son los que operan en largo y en corto, ya que las
redes han sido entrenadas para predecir subidas y bajadas.

- Los sistemas mas seguros son los que operan en largo, ya que los incrementos son las
situaciones que se dan con mas frecuencia durante el periodo de entrenamiento, por
lo que durante la prueba las redes saben predecir mejor si se van a dar estas
situaciones.

- Es muy dificil predecir en la fase de entrenamiento si el sistema se va a comportar
adecuadamente en la fase de prueba, ya que situaciones pasadas no tienen por qué
replicarse en el futuro.

- En el caso del Bitcoin se ha observado que tratar de predecir con un margen del 1% y
utilizar informacién desde 50 dias atras resulta ser la mejor estrategia.

- En el caso especifico del Bitcoin, debido a la volatilidad de la criptomoneda, fijar un
stoploss y un takeprofit pueden ser herramientas utiles siempre y cuando estos sean
los adecuados. Unos malos stoploss y takeprofit pueden suponer un empeoramiento
drastico de los resultados del sistema de gestion.
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6. CAPITULO 6: Sistema de gestidon del capital en
base a aprendizaje por refuerzo.

En este capitulo se ha planteado una estrategia de entrenamiento mediante aprendizaje por
refuerzo, con la idea de llevar a cabo un estudio para determinar qué sistema de
entrenamiento de redes neuronales es mejor para sistemas que operen en el mercado del
Bitcoin.

Como ya se ha explicado anteriormente, el aprendizaje por refuerzo es un método de
entrenamiento que consiste en otorgar recompensas al sistema si se efectian “buenas
acciones” y castigarlo si las acciones son malas.

En este caso se ha desarrollado un sistema de gestidon del capital que opera Unicamente en
largo, partiendo del desarrollado por [21], y se ha modificado para incluir acceso a la base de
datos del Bitcoin, lo que permite ofrecer la posibilidad de que el sistema opere solamente con
un activo y modificar el rango de fechas en las que operara el sistema, entre otra serie de
modificaciones que han sido requeridas a lo largo del desarrollo.

El funcionamiento del sistema difiere en ciertos aspectos del sistema desarrollado
previamente en este trabajo. Aun asi, los datos se obtienen de forma similar, se accede a un
servidor online y se descargan los datos de cierre que posteriormente seran utilizados para el
entrenamiento de la red. Los sistemas también son similares en cuanto que operan con todo el
capital, es decir, si compran Bitcoins, compran por valor de todo el capital disponible, y si los
venden, venden todos los activos que tienen en posesion.

La principal diferencia entre el sistema desarrollado para las redes con aprendizaje supervisado
y las de aprendizaje por refuerzo radica en que este Ultimo opera de forma dindmica y
aleatoriza la accién sobre el entorno. Es decir, si en la fase de prueba el sistema comete un
error, éste aprende de dicho error, pero también tiene que generar salidas para explorar el
entorno. Esto puede generar problemas ya que la repetitividad de la misma no es posible. La
solucion adoptada es ejecutar varias simulaciones sobre el mismo periodo de ensayo y obtener
la media.

Ademds de esta primera diferencia, existe otra importante: los datos introducidos no son
Unicamente los precios de cierre sino también los indices, como en [21]. Dichos indices son: el
cambio de precio de cierre en un dia, el cambio en dos dias, el cambio en 7 dias y el cambio
con respecto a la media de los Ultimos 7 dias. Con esas entradas el sistema tomara una
decisién.

El aspecto mds importante del aprendizaje por refuerzo es la asignaciéon de recompensas. Por
lo tanto, decidir cémo otorgar recompensas es un aspecto crucial dentro del aprendizaje por
refuerzo. En este trabajo se han estudiado dos posibilidades de asignacidn de recompensas, en
funcién del beneficio obtenido en la sesién o en funcién de la decisién adoptada.

6.1. Sistema de recompensadel entrenamiento por refuerzo.

El sistema de recompensa que se ha seguido parte de que cuando se compra no se otorga
ninguna recompensa, dado que Unicamente se estd intercambiando dinero liquido por
bitcoins. Por ello las recompensas se dan o bien cuando se mantiene o bien cuando se venden
bitcoins. En ambos casos la recompensa se calcula en funcion del beneficio obtenido.
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El valor de la recompensa puede asignarse, como se muestra en la Figura 37, en funcién del
resultado econdmico, o en funcidn de si la accién es buena o mala, Figura 38. Asi cuando se
gana dinero se recompensa al agente, mientras que cuando se pierde, se penaliza al sistema.

if Reward > 0 || Profit > 0
Reward = Profit/prev wval;
elseif Reward < 0 || Profit < 0
Reward = Profit/prev wval;
end

Figura 37, Funcion recompensa aprendizaje por refuerzo segun resultado

if Reward > 0 || Profit > 0
Reward = 1;
elseif Reward < 0 || Profit < 0

Reward =-1;

end

Figura 38, Funcion recompensa aprendizaje por refuerzo segun accion
Los periodos temporales utilizados para el estudio son los siguientes:

e Datos desde el 02/01/2015 hasta el 14/04/2021 para el entrenamiento.
e Datos desde el 15/04/2021 hasta el 15/04/2022 para el test.

Los entrenamientos se han realizado con un total de 2282 pasos que es el nimero de sesiones
que se tienen en el periodo de entrenamiento y un limite de 20 episodios que es el nimero de
veces que se repiten las simulaciones de todos los pasos (se han escogido 20 episodios porque
a partir de ese punto las politicas no varian). En esta serie de ensayos, y al igual que en el
capitulo anterior, el dinero inicial invertido es de 100085.

6.1.1. Recompensa en funcion del beneficio obtenido.

En este caso la prueba se basa en la modificacidén de los pardmetros utilizados para ponderar la
recompensa en funcion del beneficio obtenido. Los sistemas entrenados se simulan 100 veces
para obtener datos promediados de los comportamientos que presentan. Los resultados se
muestran en la Tabla 8.

Maximo
Coeficiente |[Coeficiente [Rentabilidad |Draw Down Ganancia Pérdida
Beneficio Pérdida (%) (%) Profit Factor |Media Media

1 2 -3.73 39.29 0.97 26.15 7.99
1 1.5 -1.81 38.90 0.98 26.01 8.26
1 1.25 -4.27 41.99 0.97 25.96 10.15
1 1.1 -5.65 41.60 0.96 25.54 8.56
1 1 -2.55 40.76 0.97 25.56 8.35
1.1 1 -11.77 44.61 0.94 24.16 9.88
1.25 1 -0.52 41.50 0.98 27.00 9.54
1.5 1 -10.38 43.22 0.95 24.70 9.51
2 1 -16.02 45.75 0.93 23.06 10.78
Estrategia Buy&Hold -35.9 52.98 0.91 19.19 20.94

Tabla 8, Tabla de resultados del sistema entrenado mediante aprendizaje reforzado basando la recompensa en el

beneficio.
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Los resultados graficos se presentan en las Figura 39, Figura 40 y Figura 41.
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Figura 39, Rentabilidad de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.

Los resultados de rentabilidad obtenida por los sistemas (Figura 40) muestran que

el

aprendizaje por refuerzo es mucho mejor que la estrategia B&H, y que un coeficiente de
pérdida de 1 y uno de ganancia de 1 es una buena estrategia de recompensa sobre el sistema.
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Figura 40, Mdximo DrawDown de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.

Analizando el maximo DrawDown (Figura 41) se aprecia que al tener un mayor coeficiente de
pérdida que de ganancia el sistema de recompensa reduce el riesgo asumido. Los resultados

en términos de riesgo también son mejores en el caso del aprendizaje por refuerzo.
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Figura 41, Profit factor de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.

54



Los resultados del profit factor (Figura 42) estan ligados a los de rentabilidad y maximo
DrawDown. Se puede comprobar como tener un mayor coeficiente de pérdida que de
ganancia en el sistema de recompensa mejora el profit factor.

A continuacién, se muestran 5 simulaciones del sistema entrenado con un coeficiente de
ponderacién de la pérdida sobre el beneficio de 2 (Figura 42).
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Figura 42, Evolucion del capital en los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando el resultado.

Se puede apreciar que las actuaciones del sistema son distintas dependiendo de las
experiencias que vaya adquiriendo a lo largo de la prueba ya que la red puede ir entrenandose
de manera que les dé mds peso a las entradas de un indice que a las de otro.

Estos sistemas son capaces de anticipar las situaciones de crecimiento y en muchos casos
también de anticipar las caidas. Hay que tener en cuenta que a lo largo de la serie de datos del
precio del Bitcoin son mas comunes las subidas que las caidas en el precio de la criptomoneda,
por lo que no es de extrafiar que los sistemas sean mejores anticipando este tipo de
situaciones.

6.1.2. Recompensa en funcién de la decision adoptada.

En este caso, como se ha explicado anteriormente, lo que se hace es recompensar en funcién
de la decision que se adopte, de tal manera que si el sistema toma una buena decisidon que le
lleva a obtener un beneficio, se le recompensa sin atender a la cuantia del beneficio obtenido.
De la misma forma, si el sistema toma una mala decisidn se le castiga con independencia de la
cuantia perdida. En este caso, se recompensa que la red acierte la tendencia, de manera
similar al entrenamiento mediante aprendizaje supervisado. Los resultados obtenidos se
muestran en la Tabla 9.
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Maximo
Valor Valor Rentabilidad |Draw Down Ganancia Pérdida
Beneficio Pérdida (%) (%) Profit Factor |Media Media

1 -2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1 -1.5 3.18 20.58 1.08 26.49 1.60
1 -1.25 -9.59 45.77 0.96 26.03 12.52
1 -1.1 -11.48 42.86 0.94 26.38 9.84
1 -1 -8.83 45.28 0.96 23.27 14.04
1.1 -1 -7.10 44.80 0.96 24.48 11.38
1.25 -1 -20.28 49.68 0.95 23.80 23.91
1.5 -1 -19.57 50.39 0.95 23.69 23.16
2 -1 -22.10 50.08 0.95 23.63 23.52
Estrategia Buy&Hold -35.9 52.98 0.91 19.19 20.94

Tabla 9, Tabla de resultados del sistema entrenado mediante aprendizaje reforzado basando la recompensa en la
decision.

La representacion grafica de los resultados se muestra en las Figura 43, Figura 44 y Figura 45.
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Figura 43, Rentabilidad de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision.

El primer resultado que se puede apreciar (Figura 44) claramente es que todas las
rentabilidades estdn por encima de la estrategia B&H, y que evaluar las buenas jugadas por
encima de las malas lleva a peores resultados medios de los sistemas. Por el contrario, el mejor
funcionamiento en términos de rendimiento se da cuando se penaliza las malas decisiones por
encima de las buenas. Sin embargo, hay que tener cuidado con aumentar el valor del
coeficiente de pérdida de las malas decisiones, ya que se puede llegar a entrenar un
comportamiento avaro.

Al contrario que cuando se penaliza en funcién del beneficio obtenido, el maximo DrawDown
(Figura 45) no disminuye hasta que se penaliza mucho la pérdida. Esta situacién hace ver que
las pérdidas ocasionadas durante el periodo de prueba son elevadas, pero al penalizarse igual
que las que no lo son, el sistema no es capaz de reducir el riesgo con el que opera.

En la Figura 46 se observa que el profit factor estd relacionado con los resultados anteriores, y
en todos los caso es superior al de la estrategia B&H.
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Figura 44, Mdximo DrawDown de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision.
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Figura 45, Profit factor de los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision.

A continuacién, se muestra la evolucidn en el caso de que el sistema esté entrenado con un
coeficiente de pérdida para las malas decisiones de -1.5 y las buenas con un coeficiente de
beneficio de 1 (Figura 46). En la figura se puede observar la evolucion temporal de las
diferentes simulaciones de las carteras gestionadas por el sistema entrenado mediante
aprendizaje por refuerzo en el periodo de ensayo.
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Figura 46, Evolucion del capital en los sistemas con aprendizaje por refuerzo ponderando la decision.

En el estudio se puede apreciar que el aumento del coeficiente de pérdida a sobre el de
beneficio ha dado lugar a mejores resultados. El agente ha aprendido correctamente cdmo
actuar cuando el precio va a subir y a pararse cuando el precio cae. Asi se consigue que la red
aprenda a realizar prediccién de tendencias, independientemente del margen que se requiera.

6.2. Analisis de los sistemas de gestion basados en redes neuronales con

aprendizaje por refuerzo.
Del entrenamiento mediante aprendizaje por refuerzo de los sistemas de gestidn del capital se
pueden extraer varias conclusiones:

- Los sistemas de gestion del capital en base a aprendizaje por refuerzo se pueden
utilizar para gestionar capitales en mercados de criptodivisas.

- Es posible actuar sobre la funcién recompensa para modificar el resultado del
aprendizaje.

- Los agentes siguen aprendiendo de su interaccidn con el entorno y ademds han de
interaccionar con él incluso cuando se esta en fase de entrenamiento.

- Se puede hacer que el agente aprenda en funcidn de la recompensa obtenida o en
funcién de si la accidon que ha realizado es buena o mala.

- Es posible plantear un sistema de gestidn que reparta el capital disponible entre varios
sistemas como el desarrollado con el fin de diversificar la inversion.

- En el caso especifico del Bitcoin es mejor tener un mayor coeficiente de pérdida que
sobre el beneficio en la funcién de recompensa, ya que mejora la seguridad de los
sistemas.

- De manera general se viene observando que cuando se penaliza mucho la pérdida, lo
que ocurre es que el sistema coge “miedo” y decide no invertir. Por otro lado, si se
premia mucho la ganancia, el sistema se puede volver muy agresivo y asumir riesgos
mucho mayores.

- Para este problema especifico es mejor trabajar premiando la decisién que premiando
el beneficio, ya que premiando la decisién se consigue que el sistema aprenda las
tendencias buscadas independientemente del valor final que se alcance tras la
tendencia.
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Los sistemas de gestidn del capital en base a aprendizaje por refuerzo no aseguran el
éxito futuro de la inversién, ya que hay muchos pardmetros que pueden entrar en
juego y que el sistema no haya aprendido o experimentado hasta el momento. Esto
confirma que los rendimientos pasados no implican rendimientos futuros.

59



7. CAPITULO 7: Conclusiones y trabajos futuros.

7.1. Conclusiones.

El desarrollo de este trabajo ha llevado a la obtencién de una serie conclusiones y también ha
dejado abiertas varias lineas de investigacién para asistir a operaciones en mercados de
criptodivisas.

7.1.1. Conclusiones obtenidas del estudio de sistemas de capital con redes neuronales
con aprendizaje supervisado.

Para llevar a cabo esta parte del estudio se ha desarrollado una herramienta en Matlab que

permite entrenar y evaluar el entrenamiento de redes neuronales para prediccidon de valores y

tendencias de criptomonedas variando su configuracidn (nimero de neuronas, capas ocultas y

entradas). El analisis se ha enfocado desde dos puntos de vista, predecir la tendencia del

precio del bitcoin y predecir el valor futuro que va a tener esta criptomoneda.

Tras el estudio se ha determinado que las redes MLP son buenas para predecir tendencias en
el precio del bitcoin, por lo que se ha desarrollado un sistema de gestién del capital en base a
las redes neuronales entrenadas previamente, y se ha ensayado para todas las redes con
distintas opciones de operacidn (en largo, en corto y en largo y en corto). Se pueden extraer
las siguientes conclusiones:

- Las redes neuronales son una técnica adecuada para modelar mercados financieros.
De hecho, son capaces de competir con los métodos estadisticos y matematicos
empleados en este campo.

- La configuracién de las redes neuronales afecta a la capacidad de modelar el mercado.
Por lo tanto, se ha implementado un proceso iterativo de optimizacién para buscar,
para cada situacion, la configuracién que mejor modela el mercado financiero a
estudiar.

- También las redes neuronales son una buena alternativa a la hora de gestionar activos.

- Las redes MLP se pueden utilizar para hacer un seguimiento del valor del precio del
Bitcoin con errores relativos medios de hasta el 3,5%.

- Las redes neuronales funcionan bien prediciendo tendencias de los mercados. Sin
embargo, debido a la “falta de informacion”, las redes neuronales no son capaces de
predecir acontecimientos puntuales e inesperados.

- El error cuadratico medio y el error absoluto medio son buenos estimadores de la
bondad de la red cuando ésta esta operando.

- Es posible entrenar una red neuronal que gestione una cartera de activos o
criptomonedas.

- A pesar de no ser capaces de predecir acontecimientos inesperados, las redes
neuronales si pueden anticipar las tendencias posteriores a dichos sucesos.

- La prediccion de tendencias en los mercados depende en gran medida de la
discretizacién que se haga en las tendencias. El tomar como un cambio una situacién
comun es un error que puede llevar a un mal entrenamiento de la red.

- A la hora de escoger redes neuronales para operar en mercados financieros, el hecho
de que una red tenga una mayor tasa de prediccién no implica que tenga una mayor
tasa de éxito.

- Se consigue reducir el riesgo de pérdida de capital ante la mayor parte de las
situaciones, incluso ante una crisis del mercado.
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7.1.2.

Los sistemas que mejor responden son los que operan en largo y en corto, ya que las
redes han sido entrenadas para predecir subidas y bajadas.

Los sistemas mads seguros son los que operan en largo, ya que los incrementos son las
situaciones que se dan con mas frecuencia durante el periodo de entrenamiento, por
lo que, durante la prueba, las redes saben predecir si se van a dar estas situaciones con
mayor certeza.

Es muy dificil predecir en la fase de entramiento si el sistema se va a comportar
adecuadamente en la fase de ensayo, ya que situaciones pasadas no tienen por qué
replicarse en el futuro.

En el caso del Bitcoin se ha observado que tratar de predecir con un margen del 1% y
utilizar informacién desde 50 dias atras resulta ser la mejor estrategia.

En el caso especifico del Bitcoin, debido a la volatilidad de la criptomoneda, fijar un
stoploss puede resultar realmente contraproducente cuando se utiliza una red
neuronal entrenada para predecir resultados diarios.

De manera general la predicciéon de tendencias en el Bitcoin es mejor cuando el
mercado estd en una fase alcista, ya que el entrenamiento de las redes dispone de una
mayor cantidad de situaciones alcistas que bajistas, lo que provoca que para las redes
sea mas facil aprender estas dinamicas.

En prediccion de valores, los mejores resultados también se obtienen con un ndimero
de datos de entrada de 50.

En términos de efectividad es mejor entrenar las redes neuronales para predecir la
tendencia del activo a un dia vista que entrenarlas para que predigan el valor futuro vy,
a partir de ahi, extraer la tendencia. Esto es debido a que, a la hora de predecir el
valor, el error relativo cometido es del orden del 3,5%, valor claramente superior al 1%
0 2% que se quiere predecir en tendencia.

Es posible aplicar un sistema experto que tome decisiones a un nivel superior que la
red fijando puntos de stoploss y takeprofit, pero una mala configuracién de este
sistema experto puede llevar a resultados nefastos.

Conclusiones obtenidas del estudio de sistemas entrenados con aprendizaje por
refuerzo.

Se ha llevado a cabo un estudio sobre gestién de activos en mercados de criptomonedas
mediante sistemas de aprendizaje por refuerzo, desarrollando una aplicacién en Matlab que
permite agilizar el proceso de entrenamiento de redes neuronales con esta técnica. Se ha
llevado a cabo un estudio sobre cémo la ponderacién de los parametros que determinan la
recompensa o el castigo del agente afectan a los resultados.

A partir del estudio se pueden extraer las siguientes conclusiones:

Los sistemas de gestién del capital en base a aprendizaje por refuerzo se pueden
utilizar para gestionar capitales en mercados de criptodivisas ya que se ayudan a
decidir cuando invertir o incluso se pueden utilizar para decidir cuanto y cémo
invertirlo.

La funcidon recompensa del sistema de aprendizaje por refuerzo es trascendental para
el entrenamiento, de modo que un sistema entrenado mediante aprendizaje por
refuerzo puede tener comportamientos muy dispares segun cual sea la funcidn
recompensa que se integre en el entorno.

Los sistemas de aprendizaje por refuerzo funcionan mejor en términos de riesgo que
los sistemas basados en aprendizaje supervisado a la hora de gestionar activos
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altamente volatiles, como es el caso del Bitcoin, ya que se encuentran actualizados en
todo momento y aprenden durante la fase de entrenamiento.

- En los sistemas basados en aprendizaje por refuerzo ocurre lo mismo que en los
sistemas de aprendizaje supervisado, es mds importante ganar mucho cuando se gana
que ganar muchas veces.

- Es posible hacer que el agente aprenda en funcién de la recompensa obtenida o en
funcidén de si la accién que ha realizado es buena o mala. Sabiendo que hay otras
muchas posibilidades, en este estudio, se han barajado estas dos opciones.

- Es posible plantear un sistema de gestion que reparta el capital disponible entre varios
sistemas como el desarrollado con el fin de diversificar la inversidn y asi diversificar el
riesgo de vicios en la aleatoriedad del proceso de exploracion del entorno.

- En el caso especifico del aprendizaje por refuerzo del Bitcoin es mejor penalizar en
mayor medida las pérdidas que la recompensa por las ganancias, ya que los sistemas
aprenden a ser mas seguros.

- Al principio de la operacidn los sistemas basados en aprendizaje por refuerzo
presentan un comportamiento davaro, ya que requieren 7 datos de entrada para
recabar informacidn de la situacion del mercado.

- Los sistemas entrenados mediante aprendizaje por refuerzo son mas seguros que los
sistemas B&H.

- De manera general se viene observando que cuando se penaliza mucho la pérdida, lo
gue ocurre es que el sistema coge “miedo” y decide no invertir. Por otro lado, si se
premia mucho la ganancia, el sistema se puede volver muy agresivo y asumir riesgos
mucho mayores. Por esta razdn es preciso ensayar limites a las ponderaciones de los
distintos sistemas.

- Se ha observado experimentalmente que para el problema especifico tratado es mejor
trabajar premiando la decisién que premiando el beneficio, ya que premiando la
decision se consigue que el sistema aprenda las tendencias buscadas
independientemente del valor final que se alcance tras la tendencia.

- Los sistemas basados en aprendizaje supervisado se comportan peor que los basados
en aprendizaje por refuerzo en el mercado del Bitcoin, dado que no precisan de un
andlisis previo para discretizar cuando se considera que el precio de un activo va a
subir o a bajar. Es decir, no precisan de la intervencién de un operador, lo que reduce
los riesgos.

- Los sistemas de gestion del capital en base a aprendizaje por refuerzo no aseguran el
éxito futuro de la inversidén ya que hay muchos pardmetros que pueden entrar en
juego y que el sistema no ha aprendido o experimentado hasta el momento. Esto
confirma que los rendimientos pasados no implican rendimientos futuros.

7.2. Trabajosfuturos.
El desarrollo de este trabajo deja abiertas muchas lineas de trabajo. A continuacién, se van a
enumerar algunas:

- Los puntos de stoploss y takeprofit en el mercado del Bitcoin es un aspecto que
merece mas investigaciones.

- Ala hora de modelar el mercado con aprendizaje supervisado se podria llevar a cabo
una futura investigacion en las que se introdujeran entradas externas que permitieran
adelantarse a situaciones poco predecibles.
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Se puede ampliar el estudio del aprendizaje supervisado a mas tipos de redes
neuronales, como las redes LSTM que parecen mejores para prediccién de tendencias
que las redes MLP.

Se podrian buscar nuevas funciones de recompensa para el aprendizaje por refuerzo.
Este es un campo que presenta una gran cantidad de posibilidades ya que el
entrenamiento de los agentes depende en gran medida de la recompensa recibida.

Se podria disefiar un sistema experto que actuara también sobre el aprendizaje por
refuerzo.

Se podrian desarrollar estudios similares en otras criptomonedas o activos.
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9.

Listado siglas, abreviaturasy acronimos.

ATR: Average True Range

BTC: Bitcoin.

B&H: Buy and Hold.

CLOSE: Precio de cierre en una sesion.
ETH: Ethereum.

EUR: Euros.

FN: Falso negativo.

FP: Falso positivo.

GPR: Gaussian Process Regression Models.

HIGH: Precio maximo alcanzado en una sesion.

K-nn: k-nearest neighbours.

LOW: Precio minimo alcanzado en una sesién.
LRM: Linear Regression Models.

MAE: Mdximas excursiones adversas.
MFE: Maximas excursiones favorables.
MLP: Multi layered Perceptron.

ML: Machine Learning.

NN: Neural Network.

OPEN: Precio de apertura en una sesion.
RL: Reinforced Learning.

RMS: Error Cuadratico Medio.

SVM: Support Vector Machines.

TN: Verdadero negativo.

TP: Verdadero positivo.

USD: Ddlares.
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