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Resumen
Titulo: Prediccion del retorno de Bitcoin: el papel del volumen y los indicadores técnicos en

modelos de prondstico avanzados*

Autor: Danny Alexander Ramirez Rojas**

Palabras clave: Bitcoin, retorno logaritmico, volumen, indicadores técnicos, modelos predictivos,

Rolling-Origin, MASE, machine learning

Descripcion:

Este trabajo evalua el aporte del volumen de negociacion, la volatilidad histérica y los indicadores
técnicos al prondstico del retorno logaritmico diario de Bitcoin frente al ddlar estadounidense
(BTC-USD). Para ello, se construyé un conjunto de datos financieros con precios, volumen,
rezagos del retorno e indicadores como RSI, MACD, ATR, OBV y CMF. La comparacion se
desarroll6 entre modelos univariados, basados unicamente en la historia del retorno, y modelos
multivariados que incorporan variables exdgenas de mercado.

La metodologia incluyé modelos de referencia, modelos clasicos de series de tiempo, modelos con
regresores exogenos, algoritmos de machine learning, modelos de deep learning, modelos aditivos
e hibridos. La evaluacion se realiz6 mediante esquemas Hold-Out y Rolling-Origin, con horizontes
de uno y siete dias. Como métrica principal se utiliz6 MASE, complementada con MAE, RMSE,
sMAPE y métricas direccionales como Accuracy, Precision, Recall, F1-score, MCC y AUC.

Los resultados muestran que los modelos multivariados, especialmente XGBoost y Random Forest,
reducen el error predictivo frente a las mejores alternativas univariadas en los esquemas evaluados.
También se identifico que algunos modelos, como GAM, presentan un desempefio direccional
competitivo, aunque no siempre coinciden con los modelos de menor error en magnitud. En
conjunto, el estudio evidencia que la informacion asociada al volumen, la volatilidad y los
indicadores técnicos puede aportar valor predictivo al analisis de BTC-USD, aunque su utilidad

depende del horizonte, el esquema de validacion y el criterio de evaluacion utilizado.

Trabajo de Grado

Especializacion en Estadistica. Facultad de Ciencias. Escuela de Matematicas. Director: Carlos Alfonso Mantilla Duarte.
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Abstract
Title: Bitcoin Return Prediction: The Role of Volume and Technical Indicators in Advanced

Forecasting Models*

Author: Danny Alexander Ramirez Rojas**

Key Words: Bitcoin, log return, trading volume, technical indicators, forecasting models, Rolling-

Origin, MASE, machine learning

Description:

This study evaluates the contribution of trading volume, historical volatility, and technical
indicators to the forecasting of Bitcoin daily log returns against the United States dollar (BTC-
USD). A financial dataset was built using prices, volume, return lags, and technical indicators such
as RSI, MACD, ATR, OBV, and CMF. The analysis compares univariate models, based only on
the historical behavior of returns, with multivariate models that incorporate exogenous market
variables.

The methodology includes benchmark models, classical time series models, models with
exogenous regressors, machine learning algorithms, deep learning architectures, additive models,
and hybrid approaches. Model performance was evaluated using Hold-Out and Rolling-Origin
validation schemes, with one-day and seven-day forecasting horizons. MASE was adopted as the
main accuracy metric and was complemented with MAE, RMSE, sMAPE, and directional metrics
such as Accuracy, Precision, Recall, F1-score, MCC, and AUC.

The results show that multivariate models, particularly XGBoost and Random Forest, reduce
forecasting error compared with the best univariate alternatives under the evaluated validation
schemes. The findings also indicate that some models, such as GAM, provide competitive
directional performance, although they do not always coincide with the models that achieve the
lowest magnitude error. Overall, the study provides empirical evidence that volume, volatility, and
technical indicators can add predictive value to BTC-USD return forecasting, although their
usefulness depends on the forecasting horizon, validation scheme, and evaluation criterion
considered.

Degree Work
Specialization in Statistics. Faculty of Sciences. School of Mathematics. Advisor: Carlos Alfonso Mantilla Duarte.



RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 13

Introduccion

Durante la tltima década, Bitcoin (BTC) se ha consolidado como uno de los activos
digitales mas relevantes del mercado financiero global. Su alta volatilidad, los cambios frecuentes
en la liquidez y el componente especulativo de sus movimientos han motivado el desarrollo de
modelos cuantitativos para pronosticar sus retornos y apoyar el analisis de riesgo. Sin embargo,
anticipar el retorno de Bitcoin sigue siendo una tarea compleja debido a la presencia de relaciones
no lineales, episodios de alta variabilidad y cambios en las condiciones del mercado (Kristoufek,
2015; Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019; Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

La literatura ha mostrado que el volumen de negociacion, la volatilidad historica y diversos
indicadores técnicos pueden contener sefales utiles para estudiar el comportamiento de los
mercados de criptomonedas, especialmente en periodos de alta actividad o movimientos abruptos
de precio (Vidal-Tomés & Ibanez, 2023; Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023; Guo, Sang, Tu, &
Wang, 2024). Estas variables permiten ampliar la informacion disponible més alld de los rezagos
del retorno. Por ello, los modelos multivariados constituyen una alternativa frente a los enfoques
univariados, que utilizan Ginicamente la historia de la variable objetivo (Shumway & Stoffer, 2025;
Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Este trabajo evalua el aporte del volumen de negociacion y de los indicadores técnicos al
prondstico del retorno logaritmico de Bitcoin frente al délar estadounidense (BTC-USD), para
horizontes de uno y siete dias. Se comparan modelos univariados y multivariados de distintas
familias: modelos de referencia, modelos clésicos de series de tiempo, modelos con regresores
exdgenos, modelos en espacio de estados, algoritmos de machine learning, arquitecturas de deep

learning y modelos aditivos.
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La evaluacion se desarrolla con validacion Hold-Out y Rolling-Origin. Se emplean métricas
de error —MAE, RMSE, MASE y sMAPE— y métricas direccionales —Accuracy, Precision,
Recall, F1-score, MCC y AUC—. Ademas, se utiliza la prueba de Diebold-Mariano para contrastar
diferencias de precision entre modelos y el benchmark de referencia cuando corresponde
(Hyndman & Koehler, 2006; Diebold & Mariano, 1995).

El andlisis se implementd mediante un pipeline reproducible en Python para la descarga,
transformacion, modelado y validacion de los datos financieros. Ademas de comparar el error de
prondstico, el proyecto examina la estabilidad temporal de los modelos, su comportamiento bajo
distintas condiciones de volatilidad y volumen, la capacidad para anticipar la direccion del retorno
y la importancia relativa de las variables utilizadas.

De esta manera, el trabajo no se limita a identificar el modelo con menor error. Busca
establecer en qué condiciones la informacion de volumen, volatilidad e indicadores técnicos
contribuye al prondstico de BTC-USD y qué modelos logran un mejor equilibrio entre precision,

estabilidad e interpretacion financiera.

1. Descripcion del Problema
El mercado de las criptomonedas, y en particular Bitcoin (BTC), se caracteriza por una
elevada volatilidad, cambios abruptos en la liquidez y una dindmica de mercado altamente sensible
a factores especulativos, tecnologicos y financieros. A diferencia de activos tradicionales, Bitcoin
no cuenta con fundamentos convencionales claramente observables que faciliten la prediccion de
su comportamiento, lo cual dificulta la construccion de modelos de prondstico estables y
confiables. Diversos estudios han sefialado que los retornos de Bitcoin presentan alta variabilidad,

posibles cambios de régimen y patrones complejos que limitan la capacidad predictiva de los
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modelos tradicionales (Kristoufek, 2015; Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019; Bouri, Gil-Alana,
Gupta, & Roubaud, 2020).

Tradicionalmente, el andlisis de series de tiempo financieras ha utilizado modelos
univariados basados exclusivamente en la informacion historica del precio o del retorno, como
ARIMA, ETS o modelos de referencia tipo naive. Estos enfoques son ttiles como punto de
comparacion y han sido ampliamente documentados en la literatura de prondstico; sin embargo,
pueden resultar limitados en contextos de alta volatilidad, baja autocorrelacion lineal y presencia
de relaciones no lineales entre variables de mercado (Hyndman & Athanasopoulos, 2021;
Shumway & Stoffer, 2025). En el caso de Bitcoin, variables como el volumen de negociacion, la
volatilidad historica y los indicadores técnicos pueden contener informacién complementaria sobre
la intensidad del mercado, el momentum, la presion compradora o vendedora y los cambios en la
liquidez.

En este sentido, indicadores como RSI, MACD, ATR, OBV y CMF, junto con
transformaciones del volumen, permiten representar dimensiones adicionales del comportamiento
financiero del activo. La literatura reciente ha mostrado que la relacion entre precio, volumen e
indicadores técnicos puede variar en el tiempo y aportar informacion util para el pronostico de
retornos en mercados de criptomonedas, aunque los resultados no siempre son concluyentes (Vidal-
Tomas & Ibafiez, 2023; Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

Pese a estas evidencias, aun existe incertidumbre sobre el verdadero aporte predictivo del
volumen y de los indicadores técnicos frente a modelos basados unicamente en la informacion
historica del retorno. No es evidente si la inclusion de estas variables mejora de forma significativa
la precision del prondstico del retorno logaritmico de Bitcoin, tanto en magnitud como en direccion,

especialmente en horizontes de corto plazo como uno y siete dias. Esta dificultad se acentia porque
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los retornos financieros suelen presentar bajo nivel de dependencia lineal, alta presencia de ruido
y cambios frecuentes de signo.

En este contexto, surge la necesidad de evaluar empiricamente si la incorporacion de
informacion exdgena asociada al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos mejora el
desempeio predictivo de modelos multivariados frente a enfoques univariados. Para ello, resulta
pertinente comparar distintas familias metodologicas, desde modelos de referencia y modelos
clasicos hasta algoritmos de machine learning, deep learning y modelos aditivos, bajo esquemas
rigurosos de validacion temporal como hold-out y rolling-origin. Esta comparacién permitira
determinar si la mayor complejidad de los modelos multivariados se traduce efectivamente en
mejoras predictivas y si las variables exdgenas aportan informacion relevante para explicar el

comportamiento futuro del retorno logaritmico de Bitcoin.

2. Antecedentes

El mercado de las criptomonedas, y en particular Bitcoin (BTC), se caracteriza por una alta
volatilidad, cambios abruptos en la liquidez y una fuerte sensibilidad frente a factores
especulativos, tecnologicos y financieros. A diferencia de los activos tradicionales, Bitcoin no
cuenta con fundamentos convencionales facilmente observables que permitan anticipar su
comportamiento. Esto dificulta la construcciéon de modelos de prondstico estables y confiables.
Estudios previos han documentado que sus retornos presentan alta variabilidad, posibles cambios
de régimen y patrones complejos que limitan el desempefio de los modelos tradicionales
(Kristoufek, 2015; Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019; Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud,

2020).
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El analisis de series de tiempo financieras suele partir de modelos univariados basados en
la historia del precio o del retorno, como ARIMA, ETS y los modelos de referencia tipo naive.
Estos enfoques son necesarios como linea base y cuentan con amplio respaldo en la literatura de
prondstico. Sin embargo, en un mercado como Bitcoin pueden ser insuficientes, debido a la baja
autocorrelacion lineal de los retornos, la presencia de ruido y las relaciones no lineales entre
variables de mercado (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

El volumen de negociacion, la volatilidad historica y los indicadores técnicos aportan
informacién que no estd contenida inicamente en los rezagos del retorno. Variables como RSI,
MACD, ATR, OBV y CMF permiten representar momentum, intensidad de negociacion, presion
compradora o vendedora, volatilidad y cambios en la liquidez. La literatura reciente ha encontrado
que la relacion entre precio, volumen e indicadores técnicos puede variar en el tiempo y, en algunos
escenarios, aportar sefales Utiles para el pronostico de retornos de criptomonedas (Vidal-Tomas &
Ibanez, 2023; Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

Aun asi, no esté claro hasta qué punto estas variables mejoran el pronostico del retorno
logaritmico de Bitcoin frente a modelos que utilizan Gnicamente su comportamiento histérico. La
incertidumbre es mayor en horizontes cortos, como uno y siete dias, donde predominan el ruido,
los cambios frecuentes de signo y la baja persistencia lineal de los retornos. Ademas, una mejora
en la magnitud del prondstico no necesariamente se traduce en una mejor prediccion direccional.

Por esta razon, el problema central del estudio consiste en evaluar empiricamente si la
incorporacién de volumen, volatilidad e indicadores técnicos reduce el error predictivo de los
modelos multivariados frente a los enfoques univariados. La evaluacion incluye modelos de
referencia, modelos clasicos, machine learning, deep learning y modelos aditivos, bajo validacion

temporal Hold-Out y Rolling-Origin. El propdsito es identificar en qué escenarios la informacion
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exogena aporta valor predictivo y cudles familias de modelos logran un mejor desempefio para el

retorno logaritmico de BTC-USD.

3. Justificacion

El estudio de las criptomonedas, especialmente de Bitcoin (BTC), ha cobrado importancia
en la investigacion académica y financiera por la volatilidad del activo, los cambios rapidos de
liquidez y el peso de factores especulativos. Estas condiciones hacen dificil anticipar sus retornos
y plantean retos para la estadistica aplicada, la econometria financiera y el aprendizaje automatico.
Analizar las variables asociadas a sus variaciones resulta util para la gestion del riesgo y para el
desarrollo de herramientas cuantitativas en escenarios de alta incertidumbre (Kristoufek, 2015;
Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019; Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

La evolucién de Bitcoin no depende solamente de su precio pasado. Kristoufek (2015)
relaciond su comportamiento con variables de interés y atencion de mercado. Otros estudios han
encontrado que los retornos de criptomonedas pueden asociarse con condiciones de mercado,
actividad transaccional y relaciones entre activos (Bouri et al., 2020; Guo, Sang, Tu, & Wang,
2024). Por ello, el volumen de negociacion, la volatilidad historica y los indicadores técnicos
pueden complementar la informacion contenida en los rezagos del retorno.

Aun asi, el aporte predictivo de estas variables no estd completamente resuelto. Indicadores
como On-Balance Volume (OBV), Chaikin Money Flow (CMF), Relative Strength Index (RSI),
MACD y ATR recogen sefiales de momentum, presion compradora o vendedora, intensidad de
negociacion, volatilidad y liquidez. Sin embargo, la evidencia disponible no permite afirmar que

su incorporacion mejore de manera uniforme el pronostico del retorno de Bitcoin, especialmente
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en horizontes cortos de uno y siete dias (Vidal-Tomas & Ibafiez, 2023; Anastasiou, Ballis, &
Drakos, 2023; Lahmiri & Bekiros, 2023).

El trabajo se justifica, entonces, en la necesidad de comparar si el volumen y los indicadores
técnicos mejoran el desempefio predictivo frente a modelos univariados construidos solo con la
historia del retorno logaritmico. Se consideran modelos de referencia, modelos clasicos, modelos
con regresores exogenos, algoritmos de machine learning, arquitecturas de deep learning, modelos
hibridos y modelos aditivos. La comparacioén no busca asumir que los modelos mas complejos son
siempre mejores; busca establecer qué familias aprovechan mejor la informacién disponible y bajo
qué condiciones.

El andlisis se implementa mediante un pipeline reproducible en Python para descargar,
preparar, transformar y modelar los datos financieros de Bitcoin. La evaluacion utiliza validacion
temporal Hold-Out y Rolling-Origin, métricas de error y métricas direccionales. También se
emplea la prueba de Diebold-Mariano para contrastar diferencias de precision frente al benchmark
de referencia cuando corresponde (Hyndman & Koehler, 2006; Diebold & Mariano, 1995;
Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Con este disefio, el proyecto aporta evidencia empirica sobre el papel del volumen, la
volatilidad y los indicadores técnicos en el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD. Los
resultados permiten valorar el desempefo de los enfoques multivariados dentro del periodo y los
esquemas de validacion analizados, y dejan una base reproducible para futuros estudios de

prediccion, riesgo y analisis cuantitativo de activos digitales.
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4. Objetivos

4.1. Objetivo general

Evaluar el aporte predictivo del volumen de negociacion y de los indicadores técnicos en
el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD, comparando modelos univariados y
multivariados en horizontes de uno y siete dias, bajo esquemas de validacion temporal hold-out y

rolling-origin.

4.2. Objetivos especificos
4.2.1. Construir el feature set reproducible

Construir un conjunto reproducible de variables de precio, volumen, volatilidad e
indicadores técnicos para modelar el retorno logaritmico de BTC-USD en horizontes de uno y siete

dias, garantizando alineacion temporal y control de fuga de informacion.

4.2.2. Comparar familias de modelos
Comparar modelos univariados y multivariados de distintas familias metodologicas —
referencia, cldsicos, machine learning, deep learning, hibridos y aditivos— para evaluar su

desempefio en el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD bajo validacion temporal.

4.2.3. Validar con rolling-origin
Validar el desempeiio fuera de muestra de los modelos mediante un esquema rolling-origin,

evaluando su estabilidad temporal y capacidad de generalizacioén en horizontes de uno y siete dias.
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4.2.4. Interpretar el aporte del volumen y de los indicadores técnicos
Evaluar la relevancia del volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos como variables
predictoras del retorno logaritmico de BTC-USD, considerando su importancia en los modelos

multivariados y su desempeio bajo distintos regimenes de mercado.

4.3. Criterio de comparacion empirica entre enfoques univariado y multivariado

Con base en el objetivo general del estudio, se establecié un criterio de comparacion
empirica descriptiva entre el desempefio predictivo fuera de muestra de los modelos univariados y
multivariados. Para ello, se utiliz6 el MASE como métrica principal de evaluacion, dado que
permite comparar el error relativo de los modelos de prondstico y que valores menores indican
menor error predictivo.

Se define (MASE),) como el valor del MASE obtenido por el mejor modelo multivariado
evaluado, el cual incorpora variables exogenas asociadas al volumen, la volatilidad y los
indicadores técnicos. De manera analoga, (MASE}) corresponde al valor del MASE obtenido por
el mejor modelo univariado de comparacion, construido unicamente a partir de la informacion
histérica del retorno logaritmico de BTC-USD.

El propdsito de esta comparacion es verificar descriptivamente si, en los escenarios de
validacion considerados, la incorporacion de variables exdgenas se asocia con una reduccion del
error predictivo frente a los modelos univariados. Para ello, se comparan los valores observados de
(MASEy) y (MASEy), asi como la reduccion relativa del error obtenida por el mejor modelo
multivariado.

Esta comparacion se desarrolla en el subcapitulo 9.5.3 y debe interpretarse como un

contraste empirico descriptivo basado en los resultados obtenidos bajo los esquemas Hold-Out y
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Rolling-Origin. Por tanto, no constituye una prueba estadistica formal de hipotesis ni permite

realizar inferencias de significancia estadistica agregada entre los enfoques.

5. Marco Teodrico
5.1. Series de tiempo: conceptos basicos

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones registradas en un orden cronolégico,
por lo general con una frecuencia definida. Puede expresarse como ({y_t} {t=1}"{T}), donde (y_t)
representa el valor observado en el instante (t) y (T) corresponde al numero total de datos
disponibles. La caracteristica esencial de una serie de tiempo es, por tanto, la secuencia temporal
de las observaciones.

Una serie puede presentar tendencia, estacionalidad, ciclos, ruido, cambios de nivel o
variabilidad cambiante. Estos elementos no hacen parte de su definicidon, sino que describen
comportamientos que deben identificarse en cada aplicacion. En las series financieras es frecuente
encontrar precios no estacionarios, episodios de alta volatilidad, valores extremos y cambios en las
condiciones del mercado.

La estacionariedad es una propiedad relevante para varios modelos, pero no es un requisito
para que una secuencia de datos sea considerada una serie de tiempo. En términos generales, una
serie estacionaria mantiene una media, una varianza y una estructura de autocovarianza
relativamente estables a lo largo del tiempo. Modelos como ARIMA, SARIMA y ETS requieren
evaluar esta propiedad o trabajar con transformaciones que permitan aproximarse a ella antes de la
estimacion (Shumway & Stoffer, 2025; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

En el andlisis financiero, los precios suelen mostrar tendencia y cambios importantes de

escala. Por esta razon, es habitual transformarlos en retornos, en particular retornos logaritmicos,
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para analizar variaciones relativas en lugar de niveles absolutos. La seccion 5.3 presenta esta
transformacion, utilizada como variable objetivo en el presente estudio.

Los retornos de criptomonedas también presentan dificultades propias: heterocedasticidad,
colas pesadas, cambios de régimen y posibles relaciones no lineales. Estas caracteristicas pueden
reducir el desempefio de los modelos que dependen tnicamente de los rezagos de la serie. Por ello,
el proyecto compara modelos univariados, construidos con la historia del retorno logaritmico, con
modelos multivariados que incorporan volumen, volatilidad e indicadores técnicos como

predictores adicionales (Bouri et al., 2020).

5.2. Series de tiempo multivariadas (MTS)

Una serie de tiempo multivariada permite analizar simultdneamente varias variables
observadas a lo largo del tiempo. En este proyecto, el enfoque multivariado se utiliza para
incorporar informacion adicional al retorno logaritmico de Bitcoin, incluyendo variables de precio,
volumen, volatilidad e indicadores técnicos como RSI, MACD, ATR, OBV y CMF.

Formalmente, una serie multivariada puede representarse como:

Ve = (Yoo Y2 - Vie) - (Ecuacién 1)

Como se observa en la Ecuacién 1, y, representa un vector de k variables observadas en el
tiempo t. Este enfoque permite estudiar relaciones dinamicas, efectos rezagados y posibles
interacciones entre variables financieras. En el caso de Bitcoin, resulta especialmente relevante
porque el volumen de negociacidon y los indicadores derivados pueden contener informacion tutil

sobre la dinamica futura de los retornos (Guo et al., 2024).
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5.2.1. VAR y VARX

El modelo Vector Autorregresivo VAR(p) permite representar un sistema de variables
interrelacionadas, donde cada variable depende linealmente de sus propios rezagos y de los rezagos
de las demas variables del sistema. Su forma general es:

Ve =c+ i Ayei +ug, u; ~ (0,%) (Ecuacion  2)
Como se observa en la Ecuacion 2, y, es un vector de dimension kx1 que agrupa las variables de
interés (por ejemplo, precio, volumen e indicadores técnicos), A; son matrices de coeficientes, ¢ es
un vector de constantes y u; representa un término de error con matriz de covarianza X.

Cuando se incluyen regresores exogenos x; —como indicadores técnicos o medidas de
volumen—, el modelo se extiende a un VARX, que combina la estructura multivariada con
informacion externa. Este marco permite realizar pruebas de causalidad de Granger y analizar
funciones impulso-respuesta, utiles para examinar los efectos dinamicos entre el precio y el
volumen.

En el contexto de las criptomonedas, su aplicacién ha demostrado la existencia de efectos
lead—lag (adelantos y rezagos) entre el volumen y el precio, lo que refuerza la pertinencia de los
modelos multivariados para capturar interdependencias entre variables de mercado (Shumway &

Stoffer, 2025; Guo et al., 2024).

5.2.2. Modelos ARIMAX y ETSX
Los modelos ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous
variables) y ETSX (Error—Trend—Seasonal con regresores) extienden las versiones univariadas

clasicas de ARIMA y ETS al incluir variables exdgenas que pueden aportar informacion adicional
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relevante, como indicadores técnicos o medidas de volumen. Su estructura general puede
representarse como:

Ve = w(B)x; + ng, n, ~ ARIMA, (Ecuacion 3)

Como se observa en la Ecuacion 3, x; representa las variables exogenas, w(B) recoge su
efecto dinamico mediante rezagos y n; corresponde al componente temporal modelado mediante
una estructura ARIMA.

Estos modelos son relevantes para el proyecto porque permiten evaluar si la incorporacion
de informacion externa mejora el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD frente a modelos
univariados. Ademads, mantienen una estructura interpretable y sirven como punto de comparacion
frente a modelos més flexibles de machine learning y deep learning (Hyndman & Athanasopoulos,

2021).

5.2.3. Modelos en espacio de estados y Filtro de Kalman

Los modelos en espacio de estados permiten representar procesos dindmicos mediante
componentes no observables, como tendencias, niveles o pardmetros que varian en el tiempo. Su
estructura general se define por dos ecuaciones:

Medicion: y, = Z,ap + dy + &, Estado: a; = Tra;_q + Rene (Ecuacion 4)

Como se observa en la Ecuacion 4, a; representa el vector de estado (factores latentes), y;
la variable observada, y los términos de esrror &, 7, son ruidos gaussianos con medias cero y
varianzas controladas por matrices de covarianza especificas.

El Filtro de Kalman es el algoritmo recursivo que se emplea para estimar los estados no
observables y actualizar las predicciones conforme se incorporan nuevas observaciones. Su

flexibilidad lo hace especialmente Util en contextos de alta volatilidad como el de las
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criptomonedas, ya que permite el seguimiento dinamico de los cambios en la media y la varianza
de los retornos (Shumway & Stoffer, 2025).

En el contexto de Bitcoin, estos modelos son ttiles porque permiten capturar cambios
dindmicos en la estructura de la serie y adaptarse a contextos de alta volatilidad. En este proyecto,
este enfoque se considera dentro de las familias de modelos clasicos y estructurales evaluadas para
el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD.

En el desarrollo empirico del proyecto, este enfoque aparece como modelo estructural
ETSX con variables exégenas, no como un capitulo independiente de “Filtro de Kalman”. Por
tanto, su funcioén dentro del estudio es servir como modelo clasico multivariado interpretable y
como punto de comparacion frente a ARIMAX, AutoARIMAX, SARIMAX y modelos mas

flexibles de machine learning y deep learning.

5.2.4. Modelos aditivos (Prophet y NeuralProphet):

El modelo Prophet, desarrollado por Taylor y Letham (2017), se enmarca dentro de los
modelos aditivos descomponibles, en los cuales la serie de tiempo se representa como la suma de
componentes de tendencia, estacionalidad y efectos de calendario:

ye =g +s(t) + h(t) + & (Ecuacion 5)

Como se observa en la Ecuacion 5, g(t) representa una tendencia segmentada con posibles
puntos de cambio (changepoints), s(t) modela las estacionalidades mediante series de Fourier,
h(t) captura efectos de calendario o regresores exdgenos, y &; es un término de error aleatorio.

Prophet permite incorporar variables externas mediante regresores, mientras que
NeuralProphet amplia este enfoque al incluir componentes autorregresivos y redes neuronales. Por
su parte, los modelos GAM permiten representar relaciones no lineales mediante funciones suaves.

En este proyecto, estos modelos se utilizan como alternativas flexibles e interpretables para evaluar
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si el volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos mejoran el prondstico del retorno
logaritmico de Bitcoin (Taylor & Letham, 2017; Triebe et al., 2021).
5.2.5. Volatilidad condicional

La volatilidad es un componente central en el andlisis de series financieras, ya que refleja
la magnitud de las fluctuaciones de los retornos. En activos como Bitcoin, es comun observar
periodos alternados de alta y baja variabilidad, fendmeno conocido como agrupamiento de
volatilidad o volatility clustering.

Los modelos ARCH y GARCH permiten representar este comportamiento mediante una
varianza condicional que depende de choques pasados y de la volatilidad previa. En particular, los
modelos GARCH, propuestos a partir del trabajo de Engle (1982) y extendidos por Bollerslev
(1986), expresan la dindmica de la varianza condicional de la siguiente manera:

O-tz = ao + Ofl - 8?_1 + ﬁl " O-L-z_l (EcuaCI(')n 6)
Como se observa en la Ecuacion 6, 6f representa la varianza condicional en el tiempo (t),
g? | recoge el efecto de los choques pasados y o ;incorpora la persistencia de la volatilidad
previa.

Aunque este proyecto no se centra en la modelacion explicita de la varianza mediante
modelos GARCH, si incorpora medidas de volatilidad como variables explicativas, entre ellas
rolling_vol 7, rolling vol 30 y ATR. Estas variables permiten capturar cambios en la intensidad
de las fluctuaciones del mercado y evaluar si la volatilidad reciente aporta informacion 1til para el
prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD (Engle, 1982; Bollerslev, 1986; Bouri et al.,

2020).
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5.2.6. Dimensionalidad y regularizacion

La incorporacion de multiples variables exdgenas, rezagos e indicadores técnicos puede
aumentar la dimensionalidad del problema y generar riesgos de multicolinealidad o sobreajuste.
Por esta razon, resulta importante aplicar criterios de seleccion, regularizacion y validacion
temporal que permitan conservar la capacidad de generalizacion de los modelos.

En los modelos de machine learning, técnicas como regularizacidon, reduccion de
complejidad, early stopping, dropout y control de hiperpardmetros ayudan a evitar que los modelos
aprendan patrones espurios del conjunto de entrenamiento. En particular, métodos como XGBoost
incorporan mecanismos de regularizacion propios, mientras que las redes neuronales pueden
utilizar estrategias como dropout y detencidon temprana para mejorar su estabilidad (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2017; Chen & Guestrin, 2016; Lahmiri & Bekiros, 2023).

En este proyecto, estos elementos son relevantes porque el enfoque multivariado integra
variables de volumen, volatilidad, momentum y flujo de mercado. Por tanto, la correcta
construccion del feature set, el control de fuga de informacion y la validacion temporal son

fundamentales para evaluar de manera confiable el aporte predictivo de las variables exdgenas.

5.3. Retornos logaritmicos

En este proyecto, el retorno logaritmico de BTC-USD constituye la variable objetivo del
analisis predictivo. Esta transformacion permite estudiar las variaciones relativas del precio de
cierre de Bitcoin en lugar de trabajar directamente con la serie de precios, la cual suele presentar
tendencia, cambios de nivel y comportamiento no estacionario.

El retorno logaritmico se define como:

1. = log (—) (Ecuacion 7)

Ct—1
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Donde se observa en la Ecuacion 7, C; representa el precio de cierre de Bitcoin en el periodo
t
t, y Ci_q corresponde al precio de cierre del periodo anterior. Para horizontes superiores, como

siete dias, el retorno puede extenderse a:

" = log (ﬂ) (Ecuacion 8)

Como se observa en la Ecuacion 8, h representa el horizonte de pronostico.

La principal ventaja de esta transformacion es que permite analizar cambios proporcionales
del precio y no variaciones absolutas. Ademas, los retornos logaritmicos suelen presentar una
estructura mas estable que los precios en niveles, lo cual facilita la aplicacion de modelos
estadisticos, algoritmos de machine learning y arquitecturas de deep learning en series financieras
(Shumway & Stoffer, 2025; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

En el caso de Bitcoin, trabajar con retornos logaritmicos resulta especialmente pertinente
debido a la alta volatilidad del activo y a la presencia de valores extremos, colas pesadas y
agrupamientos de volatilidad, caracteristicas frecuentes en mercados de criptomonedas (Bouri et
al., 2020). Por esta razon, el analisis del presente estudio se centra en pronosticar el retorno
logaritmico de BTC-USD, tanto en magnitud como en direccion.

A partir de esta variable objetivo se comparan dos enfoques principales: modelos
univariados, basados tUnicamente en la historia del retorno, y modelos multivariados, que
incorporan informacion adicional de volumen, volatilidad e indicadores técnicos. Esta
comparacion permite evaluar si las variables exdgenas aportan capacidad predictiva adicional

frente a los modelos que utilizan exclusivamente la dindmica histdrica del retorno.
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5.4. Indicadores técnicos y volumen como predictores

A partir de las variables financieras basicas OHLCV —apertura, maximo, minimo, cierre
y volumen— es posible construir indicadores técnicos y transformaciones del volumen que
resumen informacion asociada al momentum, la tendencia, la volatilidad, la liquidez y el flujo de
mercado. En este proyecto, estos indicadores no se utilizan como reglas de negociacion, sino como
variables explicativas dentro del enfoque multivariado, con el propdsito de evaluar si aportan
informacion adicional para el prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD.

Entre las variables consideradas se incluyen indicadores de momentum y tendencia, como
el RSI(14), el MACD vy su linea de senal; indicadores de volatilidad, como el ATR(14) y las
volatilidades moviles; e indicadores de flujo de mercado, como OBV y CMF(20). Adicionalmente,
se incorporan transformaciones del volumen, como el volumen logaritmico, el promedio mévil de
20 dias, el volume ratio y el volume zscore, las cuales permiten identificar episodios de alta o baja
actividad relativa del mercado.

Desde una perspectiva financiera, el volumen de negociacion puede reflejar cambios en la
intensidad transaccional, la liquidez y la participacion de los agentes del mercado. Por su parte, los
indicadores técnicos permiten representar patrones derivados del comportamiento del precio y del
volumen, tales como presion compradora o vendedora, aceleracion de tendencia, amplitud de
movimiento y cambios en la volatilidad. La literatura reciente ha sefialado que la relacion entre
precio, volumen e indicadores técnicos puede ser dindmica y dependiente del régimen de mercado,
especialmente en criptomonedas como Bitcoin (Vidal-Tomés & Ibanez, 2023; Anastasiou, Ballis,
& Drakos, 2023; Bouri et al., 2020).

En el marco de este estudio, estas variables se integran al feature set multivariado mediante

una adecuada alineacion temporal, generacion de rezagos y control de fuga de informacion. Su



RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 31

incorporacion permite comparar modelos basados Uinicamente en la historia del retorno frente a
modelos que incluyen informacion exdgena de volumen, volatilidad e indicadores técnicos. De esta
manera, el andlisis permite evaluar empiricamente si dichas variables mejoran la precision y la

capacidad direccional del pronostico del retorno logaritmico de Bitcoin.

5.5. Modelos de referencia para prondstico

Los modelos de referencia, también denominados modelos ingenuos o baselines,
constituyen el punto de comparacion basico en todo ejercicio de pronodstico. Su prop6sito no es
capturar estructuras complejas de la serie, sino establecer una linea base minima que permita
evaluar si modelos mas sofisticados generan mejoras reales en el desempefio predictivo.

El modelo Naive asume que el mejor prondstico para el siguiente periodo corresponde

simplemente al tltimo valor observado:

Veer = Ve

Por su parte, el modelo Seasonal Naive o SNaive(m) replica el valor observado hace m
periodos. En series diarias, cuando se desea considerar una posible referencia semanal, puede
utilizarse (m = 7):

Yt+h = Ve+h-7

Estos modelos son especialmente relevantes en series financieras, donde los retornos suelen
presentar baja autocorrelacién lineal y un componente aleatorio elevado. Por tanto, superar
consistentemente a un modelo de referencia constituye un criterio minimo para justificar el uso de
modelos mas complejos, como ARIMA, modelos con regresores exogenos, algoritmos de machine
learning o arquitecturas de deep learning (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Hyndman &

Koehler, 2006).
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En el presente proyecto, los modelos Naive y SNaive(7) se utilizan como benchmarks para
comparar el desempefio de los modelos univariados y multivariados en el prondstico del retorno
logaritmico de BTC-USD. De esta manera, permiten evaluar si la incorporacion de variables como
volumen, volatilidad e indicadores técnicos aporta una mejora predictiva frente a reglas simples

basadas tnicamente en la informacion historica de la serie.

5.6. Modelos Clasicos:

Los modelos clésicos de pronostico siguen siendo un referente importante en el analisis de
series de tiempo por su interpretacion clara, su parsimonia y su amplio uso en aplicaciones
estadisticas y financieras. Entre ellos se encuentran ARIMA, SARIMA, ETS y Theta, junto con
extensiones que incorporan variables externas, como ARIMAX, SARIMAX y ETSX (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

ARIMA representa la dependencia lineal de una serie a partir de sus valores pasados, sus
errores y posibles diferenciaciones. Cuando existe un patron estacional, SARIMA incorpora
componentes autorregresivos y de medias modviles asociados a una periodicidad determinada. Los
modelos ETS describen la serie mediante componentes de error, tendencia y estacionalidad. Theta,
por su parte, ofrece una alternativa clésica sencilla que ha mostrado buen desempefio en diversos
ejercicios de pronostico (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

En este proyecto, los modelos clasicos sirven como referencia para pronosticar el retorno
logaritmico de BTC-USD. Los modelos univariados utilizan tnicamente la historia del retorno,
mientras que ARIMAX, SARIMAX y ETSX incluyen variables de volumen, volatilidad e
indicadores técnicos. De esta manera, es posible revisar qué ocurre al pasar de una estructura

basada solo en rezagos a otra que incorpora informacion adicional del mercado.
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Su principal ventaja es la facilidad para interpretar los resultados y el menor costo
computacional frente a modelos mas complejos. Sin embargo, Bitcoin presenta baja
autocorrelacion lineal, heterocedasticidad, cambios de régimen y relaciones que pueden ser no
lineales. Por ello, los modelos cldsicos se contrastan con algoritmos de machine learning,
arquitecturas de deep learning y modelos aditivos. El interés no estd en asumir que un enfoque mas
complejo serd mejor, sino en verificar qué alternativa ofrece menor error fuera de muestra bajo los

esquemas de validacion definidos.

5.7. Modelos con regresores exogenos

Los modelos con regresores exdgenos permiten incorporar variables externas a la serie
objetivo con el proposito de mejorar la capacidad explicativa y predictiva del modelo. A diferencia
de los modelos univariados, que utilizan unicamente la historia de la variable dependiente, estos
enfoques integran informacion adicional proveniente de variables relacionadas con el
comportamiento del mercado, como volumen, volatilidad e indicadores técnicos.

En el contexto de series de tiempo, una formulacion general con variables exdgenas puede

expresarse como:

Ve = [Vt Vs on vy Xpy Xp—1y venr ) + & (Ecuacion 9)

En la Ecuacion 9, y, representa la variable objetivo, x, corresponde al conjunto de variables
exdgenas observadas en el tiempo t, y & es el término de error. En este proyecto, la variable
objetivo es el retorno logaritmico de BTC-USD, mientras que las variables exdgenas incluyen
indicadores de volumen, volatilidad, momentum y flujo de mercado.

Entre los modelos clasicos con regresores exogenos se encuentran ARIMAX y SARIMAX.
Estos modelos amplian la estructura ARIMA o SARIMA tradicional al incorporar variables

explicativas externas, permitiendo evaluar si informacion adicional al retorno historico contribuye
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al prondstico. De forma similar, los modelos estructurales con exdgenas, como el modelo tipo
ETSX implementado mediante estructuras de espacio de estados, permiten combinar componentes
dindmicos de la serie con regresores externos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway &
Stoffer, 2025).

En el presente estudio, los regresores exdgenos corresponden principalmente a variables
derivadas del volumen, medidas de volatilidad historica e indicadores técnicos como RSI, MACD,
ATR, OBV y CMF. Su incorporacion permite contrastar modelos univariados frente a modelos
multivariados y evaluar si estas variables aportan informacion predictiva adicional para anticipar
el retorno logaritmico de Bitcoin.

Desde el punto de vista metodoldgico, el uso de regresores exdgenos exige una adecuada
alineacion temporal, generacion de rezagos y control de fuga de informacion. Por esta razon, las
variables explicativas deben construirse inicamente con informacion disponible hasta el momento
del prondstico. En este proyecto, este control resulta fundamental para garantizar que la
comparacion entre modelos sea valida bajo los esquemas de validacion temporal hold-out y rolling-

origin.

5.8. Modelos en espacio de estados

Los modelos en espacio de estados permiten representar la evolucion temporal de una serie
mediante componentes observables y no observables, como nivel, tendencia, estacionalidad o
factores latentes. Esta formulacion resulta util cuando se requiere modelar procesos dinamicos
cuyos parametros pueden cambiar en el tiempo, una caracteristica frecuente en series financieras
altamente volatiles (Shumway & Stoffer, 2025).

De forma general, estos modelos se expresan mediante dos ecuaciones: una ecuacion de

medicion, que relaciona la variable observada con los estados no observados, y una ecuacion de
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estado, que describe la evolucion temporal de dichos componentes. El filtro de Kalman permite
estimar y actualizar recursivamente los estados a medida que se incorporan nuevas observaciones,
facilitando el seguimiento dindmico de la serie.

En el contexto del presente proyecto, los modelos en espacio de estados se consideran
relevantes porque permiten incorporar estructuras dindmicas e incluso regresores exoégenos dentro
del proceso de pronodstico. En Python, este enfoque se implementa mediante el submodulo
statsmodels.tsa.statespace, que incluye herramientas como SARIMAX y UnobservedComponents.

La técnica de espacio de estados se aplicd en el modelo estructural ETSX con variables
exogenas, estimado mediante UnobservedComponents de statsmodels. Este modelo funcioné como
una alternativa estructural multivariada que combina nivel local, componente estacional semanal y

regresores externos asociados al volumen, volatilidad e indicadores técnicos.

5.9. Modelos de machine learning

Los modelos de machine learning permiten abordar problemas de pronéstico desde una
perspectiva flexible, orientada al aprendizaje de patrones a partir de los datos. A diferencia de los
modelos estadisticos clésicos, estos enfoques no requieren especificar de forma rigida una
estructura funcional previa, sino que aprenden relaciones entre variables predictoras y la variable
objetivo mediante algoritmos de optimizacion y particion del espacio de predictores (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2017).

En el contexto de series financieras, los modelos de machine learning resultan utiles porque
pueden capturar relaciones no lineales, interacciones entre variables y efectos complejos que no
siempre son identificados por modelos lineales tradicionales. Esta caracteristica es especialmente
relevante en mercados como Bitcoin, donde los retornos suelen presentar alta volatilidad, bajo nivel

de autocorrelacion lineal y posibles cambios de régimen (Lahmiri & Bekiros, 2023).
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En este proyecto se utilizan modelos como MLP, Random Forest y XGBoost. El modelo
MLP permite aproximar relaciones no lineales mediante una red neuronal multicapa; Random
Forest combina multiples arboles de decision para mejorar estabilidad y reducir varianza; y
XGBoost aplica un esquema de gradient boosting que construye arboles secuenciales orientados a
corregir errores de prediccion previos, incorporando mecanismos de regularizacion para controlar
el sobreajuste (Chen & Guestrin, 2016).

Dentro del enfoque univariado, estos modelos emplean rezagos del retorno logaritmico
como variables predictoras. En el enfoque multivariado, ademas de los rezagos de la variable
objetivo, se incorporan variables de volumen, volatilidad e indicadores técnicos. De esta manera,
los modelos de machine learning permiten evaluar si la informacidén exdégena mejora la capacidad
predictiva frente a modelos basados unicamente en la historia del retorno.

Para garantizar una comparacion valida, estos modelos se evallian bajo esquemas de
validacion temporal, evitando la mezcla aleatoria de observaciones y respetando el orden
cronoldgico de la serie. Esto resulta fundamental en series financieras, donde el uso de informacion

futura podria generar fuga de informacion y sobreestimar artificialmente el desempefio predictivo.

5.10. Modelos Deep learning

Los modelos de deep learning secuencial permiten analizar series temporales mediante
arquitecturas capaces de aprender dependencias dinamicas a partir de ventanas de observaciones
pasadas. Dentro de esta familia se destacan las redes LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU
(Gated Recurrent Unit), disefiadas para capturar patrones temporales y relaciones no lineales en
datos secuenciales (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Las redes LSTM incorporan mecanismos de memoria y compuertas que regulan el flujo de

informacion a través del tiempo, permitiendo conservar informacion relevante de periodos
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anteriores y mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente. Las redes GRU tienen una
estructura similar, pero con una arquitectura mas compacta, lo que puede reducir el costo
computacional y facilitar el entrenamiento en ciertos contextos.

En el andlisis financiero, estas arquitecturas resultan utiles porque los retornos pueden
presentar relaciones no lineales, episodios de volatilidad agrupada y patrones temporales dificiles
de capturar mediante modelos lineales tradicionales. Su aplicacion en mercados de criptomonedas
ha sido explorada por diversos estudios, especialmente por su capacidad para modelar dindmicas
complejas en series altamente volatiles (McNally, Roche, & Caton, 2018; Lahmiri & Bekiros,
2020).

En el presente proyecto, los modelos LSTM y GRU se utilizan tanto en el enfoque
univariado como en el multivariado. En el caso univariado, las redes reciben secuencias construidas
a partir de rezagos del retorno logaritmico de BTC-USD. En el enfoque multivariado, las
secuencias incorporan ademds variables de volumen, volatilidad e indicadores técnicos,
permitiendo evaluar si esta informacion exdgena mejora la capacidad predictiva.

Metodologicamente, estos modelos requieren transformar los datos en estructuras
tridimensionales de la forma muestras, ventana temporal y nimero de variables predictoras.
Ademas, se aplican procedimientos de escalamiento, entrenamiento con validacion temporal y
técnicas de regularizacion como early stopping y dropout, con el fin de reducir el sobreajuste y

mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

5.11. Modelos aditivos
Los modelos aditivos permiten representar una serie temporal como la combinacion de

componentes interpretables, tales como tendencia, estacionalidad, efectos de calendario y



RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 38

regresores externos. Esta estructura resulta util en problemas de prondstico donde se busca
combinar flexibilidad predictiva con una lectura clara de los componentes del modelo.

Dentro de esta familia, Prophet modela la serie como una suma de componentes de
tendencia, estacionalidad y efectos adicionales. Su formulacidon general puede expresarse como:

ye =9g() +s@) +h(t) +¢ (Ecuacion 10)

En la Ecuacion 10, g(t) representa la tendencia, s(t) la estacionalidad, h(t) los efectos
adicionales o regresores externos, y £(t) el término de error. Prophet permite incorporar variables
exogenas mediante regresores, lo cual facilita incluir informacion de volumen, volatilidad e
indicadores técnicos dentro del proceso de prondstico (Taylor & Letham, 2017).

NeuralProphet extiende la l6gica de Prophet al incorporar componentes autorregresivos y
redes neuronales, manteniendo una estructura aditiva e interpretable, pero con mayor flexibilidad
para capturar patrones temporales complejos (Triebe et al., 2021). Por su parte, los modelos GAM
permiten representar relaciones no lineales mediante funciones suaves, lo cual resulta tutil cuando
el efecto de una variable explicativa sobre el retorno no puede describirse adecuadamente mediante
una relacion lineal simple.

En el presente proyecto, los modelos Prophet, NeuralProphet y GAM se utilizan como
alternativas aditivas para el prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD. En el enfoque
multivariado, estos modelos incorporan regresores asociados al volumen, la volatilidad y los
indicadores técnicos, permitiendo evaluar si dichas variables aportan informacion predictiva

adicional frente a modelos univariados y enfoques clasicos.

5.12. Validacion temporal y rolling-origin
La validacion temporal es un componente fundamental en el pronostico de series de tiempo,

ya que permite evaluar el desempenio de los modelos respetando el orden cronolégico de las
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observaciones. A diferencia de los esquemas tradicionales de particion aleatoria, en series
financieras no es adecuado mezclar datos pasados y futuros, debido a que esto puede generar fuga
de informacion y sobreestimar artificialmente la capacidad predictiva del modelo.

En este proyecto se utilizan esquemas de validacion fuera de muestra, principalmente hold-
out y rolling-origin. La validacion hold-out separa un bloque final de observaciones para evaluar
los modelos después de entrenarlos con la informacion histérica disponible. Este procedimiento
permite simular un escenario real de pronostico, donde el modelo se ajusta con datos pasados y se
evalua sobre observaciones futuras.

Por su parte, la validacion rolling-origin consiste en realizar multiples evaluaciones
sucesivas desplazando el origen del pronostico a lo largo del tiempo. En cada corte temporal, el
modelo se entrena con la informacion disponible hasta ese momento y genera prondsticos para un
horizonte definido. Este enfoque permite evaluar no solo el error promedio del modelo, sino
también su estabilidad temporal y capacidad de generalizacion en distintos momentos del periodo
de validacion (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

En el presente estudio, la validacion rolling-origin se aplica considerando horizontes de uno
y siete dias, coherentes con el objetivo de evaluar el prondstico del retorno logaritmico de BTC-
USD en el corto plazo. Este esquema permite comparar modelos univariados y multivariados bajo
condiciones mas exigentes que una Unica particion hold-out, reduciendo el riesgo de obtener
conclusiones dependientes de un solo periodo de validacion.

La combinacion de hold-out y rolling-origin permite obtener una evaluacion mas robusta
del desempeiio predictivo. Mientras el hold-out ofrece una primera comparacion fuera de muestra,
el rolling-origin permite analizar la consistencia de los modelos en el tiempo. De esta manera, el

proyecto evalta tanto la precision en magnitud como la capacidad direccional de los modelos,
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garantizando una comparacion metodologicamente coherente con la naturaleza secuencial de los

datos financieros.

5.13. Métricas de evaluacion y prueba Diebold-Mariano

La evaluacion del desempeno predictivo requiere utilizar métricas que permitan comparar
los valores observados con los pronosticados. En este proyecto se consideran dos tipos de métricas:
métricas de error, orientadas a medir la precision en magnitud, y métricas direccionales, enfocadas
en evaluar la capacidad del modelo para anticipar si el retorno sera positivo o negativo.

Dentro de las métricas de error se emplean el MAE, RMSE, sMAPE y MASE. el MAE
mide el error absoluto promedio, mientras que el RMSE penaliza con mayor intensidad los errores
grandes. El sSMAPE permite expresar el error en términos porcentuales simétricos, aunque en series
de retornos cercanos a cero debe interpretarse con cautela. Por su parte, el MASE compara el error
del modelo frente a un modelo ingenuo de referencia, lo cual facilita la comparacion entre distintos
enfoques de prondstico (Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Ademas de la precision numérica, en series financieras es relevante evaluar la capacidad
direccional del modelo. Para ello se utilizan métricas como Accuracy, Precision, Recall, F1-score,
MCC y AUC. Estas métricas permiten analizar si el modelo logra anticipar correctamente la
direccion del movimiento del retorno logaritmico, aspecto especialmente importante cuando el
interés no se limita a estimar la magnitud exacta del cambio, sino también a identificar sefiales de
subida o caida.

La comparacion entre modelos se complementa mediante la prueba de Diebold-Mariano,
la cual permite evaluar si las diferencias observadas en los errores de pronostico entre dos modelos

son estadisticamente significativas. Esta prueba plantea como hipotesis nula la igualdad de
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capacidad predictiva entre dos modelos competidores. Si el valor-p es inferior al nivel de
significancia definido, se rechaza la hipotesis nula y se concluye que existen diferencias
estadisticamente significativas en el desempeno predictivo (Diebold & Mariano, 1995).

En el presente proyecto, estas métricas y pruebas se aplican para comparar modelos
univariados y multivariados en el prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD. De esta forma,
la evaluacion no se limita a identificar el modelo con menor error promedio, sino que también
considera su desempeno direccional, estabilidad temporal y evidencia estadistica de diferencias

predictivas frente a modelos de referencia.

6. Metodologia
6.1. Tipo de investigacion

El presente estudio corresponde a una investigacion aplicada, cuantitativa, predictiva, no
experimental y longitudinal. Es aplicada porque utiliza métodos estadisticos, econométricos y
computacionales para abordar un problema concreto de prondstico financiero: la prediccion del
retorno logaritmico de BTC-USD.

El enfoque es cuantitativo, dado que se basa en datos numéricos diarios del mercado de
Bitcoin, incluyendo precios, volumen e indicadores técnicos. Asimismo, es predictivo porque su
proposito principal no es establecer relaciones causales, sino evaluar la capacidad de distintos
modelos para anticipar el comportamiento futuro del retorno logaritmico.

El disefio es no experimental, ya que se emplean datos historicos observados sin
manipulacion directa de variables. También es longitudinal, porque analiza la evolucién temporal
del mercado de Bitcoin durante el periodo de estudio. Metodologicamente, los modelos se entrenan,

validan y comparan bajo esquemas de validacion temporal, como hold-out y rolling-origin,
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respetando el orden cronoldgico de la serie y evitando fuga de informacion (Hyndman &

Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

6.2. Fuente de datos

La fuente de datos utilizada en el presente estudio corresponde a la serie histdrica diaria de
Bitcoin frente al dolar estadounidense, identificada con el ticker BTC-USD. La informacion fue
obtenida desde Yahoo Finance mediante la libreria yfinance de Python, la cual permite descargar
datos financieros historicos de forma reproducible.

La base de datos incluye informacion diaria en formato OHLCV, es decir: precio de
apertura (Open), precio maximo (High), precio minimo (Low), precio de cierre (Close) y volumen
de negociacion (Volume). A partir de estas variables se construy6 la variable objetivo del estudio,
correspondiente al retorno logaritmico diario de BTC-USD, asi como el conjunto de variables
exogenas asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos.

El periodo de anélisis comprende observaciones diarias desde el 1 de enero de 2017 hasta
el 30 de diciembre de 2025. Esta ventana temporal permite capturar diferentes fases del mercado
de Bitcoin, incluyendo periodos de expansion, correccion, alta volatilidad y cambios en la actividad
de negociacion.

La informacién descargada fue depurada, ordenada cronolégicamente y ajustada a
frecuencia diaria. Posteriormente, se verifico la consistencia temporal de la serie, la ausencia de
valores faltantes relevantes y la correcta alineacion entre la variable objetivo y las variables
explicativas. Este procedimiento garantiza que los modelos sean entrenados y evaluados bajo una
estructura temporal coherente, evitando la fuga de informacién y asegurando la reproducibilidad

del analisis.
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6.3. Poblacion y muestra

La poblacién del estudio corresponde al historico diario disponible de Bitcoin frente al délar
estadounidense, identificado como BTC-USD, incluyendo informacion de precios y volumen de
negociacion. Para el desarrollo empirico se emplea una muestra de datos diarios obtenida desde
Yahoo Finance, comprendida entre el 1 de enero de 2017 y el 30 de diciembre de 2025.

La muestra incluye variables financieras en formato OHLCV: precio de apertura, maximo,
minimo, cierre y volumen. A partir de esta informacion se construye la variable objetivo del
proyecto, correspondiente al retorno logaritmico diario de BTC-USD, asi como las variables
explicativas asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos.

La division de la muestra se realiza respetando el orden temporal de las observaciones. El
conjunto de entrenamiento comprende las observaciones anteriores al 1 de noviembre de 2025,
mientras que el conjunto de validacion corresponde al periodo comprendido entre el 1 de
noviembre de 2025 y el 30 de diciembre de 2025, con un total de 60 observaciones diarias fuera de
muestra.

Esta separacion temporal permite evaluar los modelos en condiciones similares a un
escenario real de pronostico, evitando la fuga de informacion y garantizando que las predicciones

se realicen Unicamente con informacidn disponible hasta el momento de estimacion.

6.4. Variable dependiente
La variable dependiente del presente estudio es el retorno logaritmico diario de Bitcoin
frente al dolar estadounidense (BTC-USD). Esta variable se construye a partir del precio de cierre

diario del activo, debido a que los precios en niveles suelen presentar tendencia, cambios de escala
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y comportamiento no estacionario. En el andlisis de series financieras, el uso de retornos
logaritmicos es habitual porque permite trabajar con variaciones relativas del precio y facilita la
modelacion estadistica de la serie (Shumway & Stoffer, 2025; Hyndman & Athanasopoulos,

2021).El retorno logaritmico se define como:

1 = log (Cf_tl) (Ecuacion 11)

En la Ecuacion 11, r; representa el retorno logaritmico en el dia t, C; corresponde al precio
de cierre de BTC-USD en el dia t, y C;_4 representa el precio de cierre del dia anterior.

Por propiedad de los logaritmos, esta expresion también puede escribirse como:

r. = log(C.) —log(Ci_4) (Ecuacién 12)

Por tanto, el retorno logaritmico no corresponde a una diferencia absoluta entre precios,
sino a una variacion relativa expresada en escala logaritmica. Esta transformacién permite
comparar cambios proporcionales del precio y trabajar con una serie mas adecuada para el
modelado estadistico y predictivo. En activos altamente volatiles como Bitcoin, esta
transformacion resulta especialmente pertinente, ya que los retornos permiten analizar de mejor
manera la variabilidad del mercado, aunque pueden seguir presentando colas pesadas, valores
extremos y heterocedasticidad (Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

En el proyecto, el retorno logaritmico se utiliza como variable objetivo tanto en el enfoque
univariado como en el multivariado. En el enfoque univariado, los modelos utilizan Gnicamente la
historia del retorno; mientras que, en el enfoque multivariado, se incorporan variables adicionales
asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos.

Ademas de predecir la magnitud del retorno, el estudio evalua la direccion del movimiento,

clasificando los retornos como positivos o negativos. Esto permite analizar no solo la precision
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numérica de los modelos, sino también su capacidad para anticipar la direccion futura del retorno

de Bitcoin.

6.5. Variables independientes

Las variables independientes del estudio corresponden al conjunto de predictores utilizados
para explicar y pronosticar el retorno logaritmico diario de BTC-USD. Estas variables se
construyen a partir de la informacion historica de precios, volumen, volatilidad e indicadores
técnicos derivados de la estructura OHLCV del activo. Su incorporacion se fundamenta en la
evidencia de que, en mercados de criptomonedas, variables asociadas al volumen, la liquidez, la
volatilidad y el momentum pueden contener informacion util para el pronostico de retornos (Vidal-
Tomas & Ibafiez, 2023; Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

En el enfoque univariado, las variables independientes estan representadas por los rezagos
del propio retorno logaritmico. Es decir, los modelos utilizan informacion histérica de la variable
objetivo para generar el prondstico futuro. Esta estructura permite evaluar la capacidad predictiva
contenida Unicamente en la dindmica pasada del retorno, siguiendo el enfoque tradicional de
modelado de series de tiempo financieras (Shumway & Stoffer, 2025; Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

En el enfoque multivariado, ademas de los rezagos del retorno logaritmico, se incorporan
variables exogenas asociadas al comportamiento del mercado. Entre ellas se incluyen
transformaciones del volumen, como log volume, volume ratio y volume zscore; medidas de
volatilidad histérica, como rolling_vol 7, rolling vol 30 y ATR 14; indicadores de momentum y
tendencia, como RSI 14, MACD y MACD _signal; e indicadores de flujo de mercado, como OBV

y CMF 20. Estas variables permiten capturar dimensiones complementarias del mercado de
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Bitcoin, tales como intensidad de negociacion, liquidez, volatilidad reciente, presion compradora
o vendedora y cambios en el momentum del precio.

Desde el punto de vista metodologico, la incorporacion de multiples predictores exige
controlar problemas como la multicolinealidad, la sobreparametrizacion y el sobreajuste. Por esta
razén, los modelos se evalian mediante esquemas de validacion temporal y, en el caso de
algoritmos de machine learning y deep learning, se aplican estrategias de regularizacion,
escalamiento y control de complejidad orientadas a mejorar la capacidad de generalizacion (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2017; Chen & Guestrin, 2016).

Todas las variables independientes se construyen respetando la secuencia temporal de los
datos, evitando el uso de informacion futura en el proceso de modelado. De esta manera, se
garantiza la coherencia metodolédgica del enfoque predictivo y se reduce el riesgo de fuga de

informacion durante la validacion de los modelos.

6.6. Construccion del feature set

La construcciéon del feature set corresponde al proceso mediante el cual los datos
financieros originales de BTC-USD se transforman en un conjunto estructurado de variables para
el modelado predictivo. A partir de la informacion diaria OHLCV —apertura, méximo, minimo,
cierre y volumen— se construyeron variables asociadas al retorno logaritmico, volumen de
negociacion, volatilidad histérica, momentum, tendencia y flujo de mercado.

En primer lugar, se construy¢ la variable objetivo del estudio, correspondiente al retorno
logaritmico diario de BTC-USD. Esta transformacion permite analizar variaciones relativas del

precio y reduce el efecto de los cambios de nivel presentes en la serie de precios. El retorno
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logaritmico diario fue definido previamente en la Ecuacion 11 y expresado de forma equivalente
en la Ecuacion 12.

Posteriormente, se generaron variables derivadas del volumen, tales como log volume,
volume sma 20, volume ratio y volume zscore, con el proposito de capturar cambios en la
intensidad de negociacion, liquidez relativa y episodios de actividad anormal del mercado.

La inclusion de variables de volumen se justifica por la evidencia de que la relacion entre
precio, volumen y retornos puede variar en el tiempo y aportar informacion relevante en mercados
de criptomonedas (Vidal-Tomas & Ibanez, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

Adicionalmente, se incorporaron medidas de volatilidad histérica, como rolling vol 7 y
rolling_vol 30, junto con el indicador ATR 14, para representar la intensidad de las fluctuaciones
del mercado en ventanas de corto y mediano plazo. Estas variables permiten aproximar cambios
en el nivel de riesgo y en la amplitud de los movimientos del activo, aspectos especialmente
relevantes en series financieras altamente volatiles como Bitcoin (Bouri, Gil-Alana, Gupta, &
Roubaud, 2020).

También se construyeron indicadores técnicos de momentum, tendencia y flujo de mercado,
entre ellos RSI 14, MACD, MACD signal, MACD hist, OBV y CMF_20. Estos indicadores se
utilizaron como variables explicativas dentro del enfoque multivariado, no como reglas de
negociacion, sino como transformaciones informativas del precio y del volumen que pueden
capturar patrones no lineales o relaciones dindmicas relevantes para el pronostico (Anastasiou,
Ballis, & Drakos, 2023; Lahmiri & Bekiros, 2023).

Con el fin de sintetizar la estructura del feature set utilizado en el enfoque multivariado, la
Tabla 1 presenta los principales bloques de variables incorporados en la matriz de predictores. Esta

tabla permite distinguir entre los rezagos del retorno, las variables de volumen, las medidas de
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volatilidad, los indicadores de momentum y tendencia, las variables de flujo de mercado y la
variable objetivo. De esta manera, se evidencia que el modelo multivariado no se limita a la
informacion histdrica del retorno, sino que integra sefiales complementarias del comportamiento

financiero de BTC-USD.

Tabla 1
Estructura de la matriz multivariada de predictores
Bloque de
flll Variables incluidas Proposito dentro del modelo
variables

Capturan la memoria temporal del retorno

R |
ezagos de lag 1, lag 2, ..., lag 28 logaritmico y  permiten  incorporar

retorno ) .
dependencia autorregresiva.
. Representan la intensidad de negociacion, el
log_volume, volume _ratio, . .
Volumen volumen relativo y desviaciones anormales
volume zscore, volume sma 20 . )
- -~ frente al comportamiento reciente.
o rolling vol 7, rolling vol 30, Capturan variabilidad reciente, amplitud
Volatilidad VoL BVOL P P

ATR 14 intradia y condiciones de riesgo del mercado.

Representan fuerza relativa, sefiales de

Momentum RSI 14, MACD, MACD signal, i
- - sobrecompra/sobreventa y cambios en la

/tendencia ~ MACD hist .
- tendencia de corto plazo.

Fluio de Aproximan acumulacién/distribucion,
meﬂca do OBV, CMF 20 presion compradora o vendedora y flujo de
capital asociado al precio y volumen.
. Corresponde al retorno logaritmico diario de
Variable . .
. log_return BTC-USD  utilizado como  variable
objetivo -

dependiente del pronostico.

Nota: Latablaresume la estructura conceptual de la matriz multivariada usada para construir los predictores
de los modelos.
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A partir de estos bloques de variables se construyd una matriz multivariada de predictores,
denotada como (X;) compuesta por rezagos del retorno logaritmico y variables exdgenas

observadas hasta el instante (t). De forma general, dicha matriz puede representarse como:

Xt = [T‘t_l, T2, cer oun Tt_p, Zl,t’ Zl,t’ ...... Zk,t] (EcuaCién 13)

En la Ecuacion 13,

rt_l, rt_l, aem on rt_p

representan los rezagos del retorno logaritmico, mientras que:

Zo s Zogroee oo Zic

corresponden a las variables exogenas de volumen, volatilidad, momentum, tendencia y
flujo de mercado.
En este estudio, los rezagos del retorno se incorporaron hasta (p = 28), y las variables

exdgenas incluyeron indicadores como log_volume, volume ratio, volume_zscore, rolling vol 7,

rolling_vol 30, ATR_14, RSI_14, MACD, MACD _signal, MACD_hist, OBV y CMF _20.

La variable objetivo se definié de acuerdo con el horizonte de pronéstico considerado. Para
un horizonte (h), el problema predictivo puede expresarse como:

Yt+h = Tt+n (Ecuacion 14)

de modo que los modelos buscan aproximar el retorno logaritmico futuro de BTC-USD a
partir de la informacién disponible hasta el instante (t):

Vewn = f(Xe) (Ecuacion 15)

En la Ecuacion 15, 9, corresponde al retorno pronosticado y f(X,) representa la funcion

estimada por cada modelo. En el enfoque univariado, (X;) contiene iinicamente rezagos del retorno
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logaritmico; en el enfoque multivariado, (X;) incorpora ademas las variables exdgenas descritas
anteriormente.

La matriz multivariada de predictores quedd conformada por 3256 observaciones y 41
variables explicativas, integradas por 28 rezagos del retorno logaritmico y 13 variables exogenas
asociadas con volumen, volatilidad, momentum, tendencia y flujo de mercado. Al incluir la
variable objetivo log return, la matriz completa de modelado contiene 42 columnas. El niimero
final de observaciones resulta de eliminar los registros iniciales sin informacién completa,
generados por el calculo de retornos, rezagos y ventanas moviles.

Finalmente, el feature set fue construido respetando estrictamente la secuencia temporal de
los datos. Las variables basadas en medias moviles, desviaciones estandar, indicadores técnicos y
rezagos se calcularon unicamente con informacion disponible hasta cada instante temporal, con el
fin de evitar fuga de informacion. Este control metodologico es fundamental en series de tiempo,
ya que garantiza que los modelos sean evaluados bajo condiciones realistas de prondstico fuera de

muestra (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

6.7. Division entrenamiento-validacion

La division entrenamiento-validacion se realizd respetando estrictamente el orden
cronoldgico de la serie, debido a que en problemas de series de tiempo no es adecuado realizar
particiones aleatorias. En este tipo de datos, mezclar observaciones pasadas y futuras puede generar
fuga de informacion y producir una sobreestimacion del desempefio predictivo de los modelos
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

En el presente proyecto, el conjunto de entrenamiento estd conformado por las

observaciones historicas anteriores al 1 de noviembre de 2025, mientras que el conjunto de
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validacioén corresponde al periodo comprendido entre el 1 de noviembre de 2025 y el 30 de
diciembre de 2025. Esta ultima ventana contiene 60 observaciones diarias, utilizadas para evaluar
el desempefio fuera de muestra de los modelos.

La separacion temporal se aplico tanto en el enfoque univariado como en el multivariado.
En el enfoque univariado, la division se realizé sobre la serie de retornos logaritmicos de BTC-
USD. En el enfoque multivariado, la misma separacion se aplico sobre la variable objetivo y sobre
el conjunto de variables exdgenas, garantizando que los predictores estuvieran correctamente
alineados con la informacion disponible en cada fecha.

Este procedimiento permite simular un escenario real de pronostico financiero, en el cual
los modelos son entrenados Unicamente con informacidn historica y posteriormente evaluados
sobre datos futuros no utilizados durante el ajuste. De esta forma, la divisién entrenamiento-
validacion contribuye a una comparacion mas objetiva entre modelos univariados y multivariados,

reduciendo el riesgo de sobreajuste y fortaleciendo la validez empirica de los resultados.

6.8. Modelos implementados

En el presente proyecto se implementaron y compararon modelos univariados y
multivariados para el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD. La inclusion de distintas
familias metodologicas permite evaluar si enfoques mas complejos aportan mejoras predictivas
frente a modelos simples de referencia, siguiendo el principio de comparacion objetiva en ejercicios
de pronostico (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Hyndman & Koehler, 2006).

En primer lugar, se implementaron modelos de referencia, como Naive y SNaive(7), los
cuales permiten establecer una linea base minima de comparacion. Posteriormente, se evaluaron

modelos clasicos de series de tiempo, entre ellos AutoETS, SARIMA, AutoARIMA y Theta en el
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enfoque univariado, asi como ARIMAX, AutoARIMAX, SARIMAX y un modelo estructural tipo
ETSX con variables exdgenas en el enfoque multivariado.

También se incorporaron modelos de machine learning, incluyendo MLP, Random Forest
y XGBoost, debido a su capacidad para capturar relaciones no lineales e interacciones entre
predictores (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017; Chen & Guestrin, 2016). En el caso del deep
learning, se implementaron arquitecturas secuenciales LSTM y GRU, orientadas al aprendizaje de
patrones temporales mediante ventanas de observaciones pasadas (Hochreiter & Schmidhuber,
1997; Lahmiri & Bekiros, 2020).

Adicionalmente, se evaluaron modelos hibridos, como AutoARIMA + MLP vy
AutoARIMA + XGBoost, en los cuales se combina una estructura clasica con modelos de
aprendizaje sobre residuos. Finalmente, se incluyeron modelos aditivos, como Prophet,
NeuralProphet y GAM, que permiten representar componentes de tendencia, estacionalidad,
relaciones no lineales y regresores externos de forma interpretable (Taylor & Letham, 2017; Triebe
et al., 2021).

La implementacion de estas familias de modelos permitié comparar el desempefio entre
enfoques univariados, basados tinicamente en la historia del retorno, y enfoques multivariados, que
incorporan variables asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos. Esta
comparacion constituye la base empirica para evaluar el aporte predictivo de la informacion

exdgena en el pronostico del retorno logaritmico de Bitcoin.

6.9. Esquemas de validacion
La evaluacion de los modelos se realizd mediante esquemas de validacion temporal,
respetando el orden cronolégico de la serie. En problemas de series de tiempo financieras no es

adecuado aplicar particiones aleatorias, ya que esto puede mezclar informacion pasada y futura,
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generar fuga de informacion y sobreestimar el desempefio predictivo de los modelos (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

En primer lugar, se utilizé un esquema hold-out, en el cual los modelos fueron entrenados
con la informacién historica disponible antes del periodo de validacion y evaluados sobre una
ventana final de 60 dias. Este procedimiento permitidé obtener una primera comparacion fuera de
muestra entre modelos univariados y multivariados.

Posteriormente, se aplicd validacion rolling-origin, también conocida como walk-forward
validation. En este esquema, el origen del pronostico se desplaza progresivamente a lo largo del
periodo de validacion, reentrenando o actualizando los modelos con la informacion disponible
hasta cada punto temporal. Esto permite evaluar la estabilidad del desempefio predictivo en
diferentes cortes de tiempo y simular un proceso real de prondstico financiero.

La validacion rolling-origin se aplicd considerando horizontes de pronostico de uno y siete
dias, coherentes con el objetivo del estudio. Para el horizonte h=1, se evalu6 la capacidad de los
modelos para anticipar el retorno diario siguiente; mientras que para h=7, se analiz6 su desempefio
en un horizonte semanal de corto plazo.

El uso conjunto de hold-out y rolling-origin permitié6 comparar los modelos desde dos
perspectivas complementarias: el desempefio en una ventana fija de validacion y la estabilidad
temporal bajo multiples cortes de evaluacion. De esta manera, se fortaleci6 la validez empirica de
los resultados y se redujo el riesgo de obtener conclusiones dependientes de un tnico periodo de

prueba.
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6.10. Métricas de evaluacion

La evaluacion del desempefio predictivo se realiz6 mediante métricas de error y métricas
direccionales, con el fin de analizar tanto la precision numérica de los prondsticos como la
capacidad de los modelos para anticipar la direccion del movimiento del retorno logaritmico de
BTC-USD.

Para medir la precision en magnitud se utilizaron las métricas MAE, RMSE, sMAPE y
MASE. El MAE cuantifica el error absoluto promedio entre los valores reales y pronosticados,
mientras que el RMSE penaliza con mayor fuerza los errores grandes. El sMAPE permite expresar
el error relativo de forma simétrica, aunque su interpretacion debe realizarse con cautela en series
de retornos cercanos a cero. Por su parte, el MASE compara el desempefio del modelo frente a un
modelo ingenuo de referencia, lo cual permite evaluar si el modelo supera una linea base simple
de prondstico (Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Adicionalmente, se incorporaron métricas direccionales como Accuracy, Precision, Recall,
F1-score, MCCy AUC. Estas métricas permiten evaluar si el modelo logra anticipar correctamente
si el retorno serd positivo o negativo, aspecto relevante en aplicaciones financieras donde la
direccion del movimiento puede ser tan importante como la magnitud del error.

La comparacion entre modelos se complementd con la prueba de Diebold-Mariano,
utilizada para contrastar si las diferencias observadas en la precision predictiva entre dos modelos
son estadisticamente significativas. Esta prueba permite evaluar la hipdtesis de igualdad de
capacidad predictiva entre modelos competidores y aporta un criterio estadistico adicional para
seleccionar los mejores enfoques de prondstico (Diebold & Mariano, 1995).

En conjunto, estas métricas permiten realizar una evaluacion integral del desempefio de los

modelos, considerando error promedio, sensibilidad frente a errores extremos, capacidad
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direccional y evidencia estadistica de diferencias predictivas frente al modelo de referencia. De
esta manera, la seleccion de modelos no se basa tinicamente en una métrica aislada, sino en una

comparacion mas robusta y coherente con el objetivo del proyecto.

6.11. Herramientas computacionales

El desarrollo del proyecto se realizdo mediante un entorno computacional reproducible en
Python, utilizando notebooks como estructura principal para la descarga, procesamiento,
modelado, validacién y comparacion de resultados. Esta eleccion permitiéo documentar cada etapa
del analisis, facilitar la trazabilidad metodoldgica y conservar evidencia de los procedimientos
aplicados durante la construccion de variables, estimacion de modelos y generacion de resultados.

En la implementaciéon de modelos clasicos y estadisticos se emplearon librerias como
statsmodels, pmdarima y statsforecast, utilizadas para modelos ARIMA, SARIMA, AutoARIMA,
ETS, Theta, SARIMAX y modelos estructurales de espacio de estados. Para los modelos de
machine learning se utilizaron scikit-learn y xgboost, incluyendo MLP, Random Forest y XGBoost.
En deep learning, se empled TensorFlow/Keras para arquitecturas LSTM y GRU. Adicionalmente,
se utilizaron Prophet, NeuralProphet y pyGAM para modelos aditivos.

La reproducibilidad del analisis se fortaleci6 mediante semillas aleatorias, control de
advertencias, organizacion de rutas de trabajo y almacenamiento de resultados intermedios.
Asimismo, los procedimientos de escalamiento, construccion de rezagos, generacion de variables
exogenas y validacion temporal fueron implementados de forma sistematica para garantizar
coherencia entre los modelos evaluados.

De manera complementaria, durante la elaboracion del documento se utilizd ChatGPT

como herramienta auxiliar para la revision de redaccion académica, organizacion de apartados,
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depuracion de estilo, estructuracion de tablas y mejora de la claridad expositiva. Su uso no sustituy6
el analisis estadistico, la ejecucion de los modelos ni la interpretacion técnica de los resultados,
desarrollados a partir de los notebooks, bases de datos y procedimientos metodoldgicos propios.
La responsabilidad sobre el contenido final, la verificacion de resultados, las citas bibliograficas y
las conclusiones corresponde exclusivamente al autor (OpenAl, 2026).

El uso de un pipeline reproducible resulta fundamental en estudios predictivos, ya que
permite replicar resultados, comparar modelos bajo condiciones homogéneas y reducir errores
asociados a la manipulacion manual de datos. Este principio es consistente con las buenas practicas
de evaluacion y comparacion de modelos de pronostico en series de tiempo financieras (Hyndman
& Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025; Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos,

2022).

7. Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos tiene como propdsito caracterizar el comportamiento
historico de BTC-USD antes de la etapa de modelado predictivo. Esta fase permite identificar
patrones relevantes en la serie, revisar la evolucion del precio, analizar la distribucion de los
retornos logaritmicos, explorar la dindmica del volumen y evaluar posibles relaciones entre las
variables exdgenas construidas.

En el contexto de series financieras, esta etapa es fundamental porque permite reconocer
caracteristicas como tendencia, alta volatilidad, valores extremos, heterocedasticidad, baja
autocorrelacion lineal y posibles cambios de régimen, aspectos frecuentes en mercados de
criptomonedas (Shumway & Stoffer, 2025; Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Bouri, Gil-Alana,

Gupta, & Roubaud, 2020). En este proyecto, el analisis exploratorio se desarrolla tanto desde una
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perspectiva univariada como multivariada, con el fin de justificar la posterior comparacion entre
modelos basados unicamente en la historia del retorno y modelos que incorporan volumen,
volatilidad e indicadores técnicos.

El andlisis incluye la revision de la evolucion del precio de Bitcoin, la construccion y
distribucion de los retornos logaritmicos, la identificaciéon de periodos de alta volatilidad, el
comportamiento del volumen de negociacion, el analisis de indicadores técnicos, la correlacion
entre variables, la multicolinealidad y las pruebas de causalidad temporal de Granger. Estos
elementos permiten establecer una base empirica para la seleccion de variables y para la
interpretacion de los resultados predictivos.

7.1. Evolucion del precio de Bitcoin

La evolucion histérica del precio de cierre de Bitcoin frente al dolar estadounidense durante
el periodo 2017-2025 evidencia un comportamiento altamente dinamico, caracterizado por fases
de crecimiento acelerado, correcciones pronunciadas y episodios recurrentes de alta volatilidad.
Esta dinamica refleja cambios significativos en el nivel del precio y confirma que la serie en niveles
presenta una estructura no estacionaria, por lo cual resulta necesario transformarla antes de su

modelado estadistico.

Figura 1
Serie temporal del precio de cierre de BTC-USD
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Serie temporal del precio de cierre de BTC-USD
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Nota: elaboracion propia con datos de Yahoo Finance procesados en Python.

Como se observa en la Figura 1, el precio de BTC-USD presenta cambios significativos de
nivel a lo largo del periodo analizado. La serie no mantiene una media estable y evidencia fuertes
variaciones en escala, especialmente durante los periodos de expansion y correccion del mercado.
Este comportamiento confirma que la serie en precios no resulta adecuada para ser modelada
directamente sin una transformacion previa.

Por esta razon, en el presente proyecto se utiliza el retorno logaritmico como variable
objetivo, ya que permite analizar las variaciones relativas del activo en lugar de trabajar con precios
absolutos. Esta transformacion facilita el andlisis estadistico y permite comparar modelos
univariados y multivariados sobre una serie mas apropiada para el pronoéstico financiero.

Desde el punto de vista financiero, los cambios abruptos observados en la evolucion del
precio reflejan la sensibilidad de Bitcoin frente a condiciones de mercado, expectativas de los
inversionistas, episodios especulativos, liquidez y actividad transaccional. Esta caracteristica
respalda la necesidad de evaluar modelos flexibles y enfoques multivariados que incorporen
informacion adicional al precio historico, especialmente variables asociadas al volumen, la

volatilidad y los indicadores técnicos.
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7.2. Distribucion de retornos

Los retornos logaritmicos diarios de BTC-USD permiten analizar las variaciones relativas
del precio de Bitcoin durante el periodo 2017-2025. A diferencia de la serie de precios en niveles,
los retornos oscilan alrededor de cero, lo cual indica que la mayoria de las variaciones diarias
corresponden a cambios proporcionales relativamente pequenos.

Figura 2
Serie temporal de retornos logaritmicos de BTC-USD
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Nota: elaboracion propia con datos de Yahoo Finance procesados en Python.

Como se observa en la Figura 2, la serie de retornos logaritmicos presenta episodios de alta
volatilidad agrupada, especialmente en periodos donde se evidencian movimientos abruptos
positivos y negativos. Este comportamiento es caracteristico de las series financieras, en las cuales
los periodos de alta variabilidad tienden a concentrarse en determinados intervalos de tiempo.

También se identifican valores extremos, destacandose caidas pronunciadas en algunos
momentos del periodo analizado. Estos eventos reflejan la sensibilidad del mercado de Bitcoin
frente a choques de liquidez, cambios en expectativas, episodios especulativos y condiciones
generales del mercado. La presencia de estos movimientos confirma que, aunque los retornos

logaritmicos son mas adecuados para el modelado que los precios en niveles, la serie conserva
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propiedades propias de activos financieros altamente volatiles, como colas pesadas,
heterocedasticidad y cambios abruptos de magnitud (Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

Desde el punto de vista metodoldgico, esta evidencia justifica la comparacion entre
modelos clasicos, modelos de machine learning, deep learning y modelos aditivos. La baja
estabilidad de la serie y la presencia de episodios extremos hacen necesario evaluar enfoques
capaces de capturar patrones lineales, no lineales y posibles efectos asociados al volumen, la

volatilidad y los indicadores técnicos.

7.3. Volatilidad historica

La volatilidad histdrica permite analizar la intensidad de las fluctuaciones del retorno
logaritmico de BTC-USD a lo largo del tiempo. En este proyecto se consideran dos medidas
moviles: la volatilidad de corto plazo, calculada con una ventana de 7 dias, y la volatilidad de
mediano plazo, calculada con una ventana de 30 dias. Estas variables permiten identificar periodos
de mayor inestabilidad del mercado y sirven como predictores dentro del enfoque multivariado.

Figura 3
Volatilidad movil de 7 y 30 dias
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Nota: elaboracion propia con datos de Yahoo Finance procesados en Python.

Como se observa en la Figura 3, la volatilidad de Bitcoin no permanece constante durante

el periodo analizado. Se evidencian episodios de alta variabilidad, especialmente entre 2017 y
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2018, durante el choque de 2020 y en algunos periodos posteriores de correccion o incertidumbre
del mercado. Este comportamiento confirma la presencia de agrupamientos de volatilidad,
caracteristica frecuente en series financieras y mercados de criptomonedas (Bouri, Gil-Alana,
Gupta, & Roubaud, 2020).

La volatilidad movil de 7 dias presenta movimientos mas sensibles y abruptos, por lo que
captura cambios rapidos en la dinamica del mercado. En contraste, la volatilidad movil de 30 dias
muestra una trayectoria mas suavizada, reflejando la persistencia de la variabilidad en ventanas de
mediano plazo. Esta diferencia permite complementar el andlisis, ya que ambas medidas capturan
distintos horizontes de riesgo.

Desde el punto de vista metodologico, la inclusion de rolling vol 7y rolling vol 30 en el
feature set multivariado permite evaluar si la volatilidad reciente aporta informacion util para
anticipar el retorno logaritmico de BTC-USD. Su incorporacion resulta relevante porque los
periodos de alta volatilidad pueden modificar el desempeiio de los modelos y afectar tanto la
magnitud como la direccion de los prondsticos.

7.4. Variables de volumen

El volumen de negociacion constituye una variable central dentro del analisis multivariado,
ya que permite aproximar la intensidad de participacion del mercado, los cambios en la liquidez y
los episodios de mayor actividad transaccional. En mercados como Bitcoin, el volumen puede
reflejar aumentos en el interés de los inversionistas, presion compradora o vendedora y posibles

cambios en la dindmica del precio (Vidal-Tomas & Ibafiez, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

Figura 4
Evolucion del volumen de negociacion de BTC-USD
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Nota: elaboracion propia con datos de Yahoo Finance procesados en Python.

Como se observa en la Figura 4, el volumen de negociacion de BTC-USD presenta un
comportamiento altamente variable durante el periodo 2017-2025. Se identifican periodos de baja
actividad relativa y episodios de fuerte incremento en el volumen, especialmente alrededor de 2021
y en algunos tramos posteriores. Estos picos reflejan momentos de mayor participacion del
mercado y pueden estar asociados con fases de alta volatilidad, cambios abruptos en el precio o
eventos de mayor incertidumbre.

Desde el punto de vista metodoldgico, esta evidencia justifica la incorporacion del volumen
como variable explicativa dentro del enfoque multivariado. Sin embargo, debido a que el volumen
en niveles puede presentar alta dispersion y valores extremos, en el proyecto se construyeron
transformaciones adicionales como log_volume, volume sma 20, volume ratio y volume zscore.
Estas variables permiten representar la actividad transaccional de forma més estable y comparar el
volumen observado frente a su comportamiento reciente.

En consecuencia, el andlisis del volumen permite complementar la informacion contenida
en los precios y retornos. Su inclusion en los modelos busca evaluar si los cambios en la intensidad
de negociacidon aportan informacion predictiva adicional para anticipar el retorno logaritmico de

BTC-USD, tanto en magnitud como en direccion.
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7.5. Indicadores técnicos

Los indicadores técnicos permiten resumir informacion relevante del comportamiento

historico de BTC-USD a partir de variables de precio y volumen. En este proyecto, estos

indicadores no se emplean como reglas automdticas de negociacidon, sino como variables

predictoras dentro del enfoque multivariado, con el proposito de evaluar si aportan informacion

adicional al pronostico del retorno logaritmico de Bitcoin.

Tabla 2

Resumen de indicadores técnicos utilizados como variables predictoras

Indicador Grupo Interpretacion
RSI 14 Momentum Mic.le la intensid‘ad relativa de los movimientos
- recientes del precio.
MACD Momen‘Fum Resumeh cambios en la fuerza y direccion de la
tendencia tendencia.
MACD signal Momen‘Fum Suavi.za la sefial dc?l MACD y permite contrastar
- tendencia cambios de tendencia.
Representa la diferencia entre MACD y su sefial,
. Momentum . ., .y
MACD hist . indicando aceleracion o desaceleracion  del
- tendencia
momentum.
ATR 14 Volatilidad Mide la amplitud promedio de oscilacion del precio.
OBV Flujo de mercado Relac%ona Volumen. y dir.ecc%én .(?,Cl precio para
aproximar acumulacion o distribucion.
CMF 20 Flujo de mercado Evalta presion compradora o vendedora a partir del

precio y volumen.

Como se observa en la Tabla 2, los indicadores seleccionados representan distintas

dimensiones del mercado. El RSI 14 captura informacién asociada al momentum reciente del

precio, mientras que el conjunto MACD, MACD _signal y MACD _hist permite aproximar cambios
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en la fuerza, direccion y aceleracion de la tendencia. Estos indicadores son utiles para representar
posibles sefiales de continuidad o cambio en la dindmica reciente del activo.

Por otra parte, el ATR 14 se incorpora como una medida de volatilidad, ya que resume la
amplitud promedio de oscilacion del precio. Esta variable resulta relevante en el caso de Bitcoin,
debido a que el activo presenta episodios frecuentes de alta variabilidad y movimientos abruptos.
Finalmente, los indicadores OBV y CMF 20 integran informacion de volumen y precio,
permitiendo aproximar condiciones de acumulacion, distribucién y presion compradora o
vendedora.

Desde el punto de vista metodoldgico, estos indicadores permiten ampliar el conjunto de
informacion disponible para los modelos multivariados. Su inclusion busca contrastar si variables
asociadas al momentum, la volatilidad y el flujo de mercado mejoran la capacidad predictiva frente
a modelos univariados basados nicamente en la historia del retorno. Esta decision es consistente
con la literatura reciente, que sefiala que el volumen y los indicadores técnicos pueden contener
informacion relevante para el prondstico de retornos en mercados de criptomonedas, aunque su
aporte debe evaluarse empiricamente bajo esquemas rigurosos de validacion temporal (Vidal-
Tomas & Ibafniez, 2023; Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023; Lahmiri & Bekiros, 2023).

En consecuencia, el andlisis de indicadores técnicos constituye una etapa clave dentro del
proceso exploratorio, ya que permite justificar la construccion del feature set multivariado y

preparar la posterior comparacion entre modelos con y sin variables exogenas.

7.6. Relaciones entre variables, correlaciones y multicolinealidad
El analisis de relaciones entre variables permite explorar posibles asociaciones entre el
retorno logaritmico de BTC-USD vy los predictores incorporados al enfoque multivariado. Esta

etapa es relevante porque las variables financieras no suelen actuar de forma aislada; por el
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contrario, pueden presentar relaciones dinamicas entre volatilidad, volumen, momentum, tendencia
y flujo de mercado.

En el contexto de Bitcoin, estas relaciones pueden ser inestables en el tiempo y depender
de las condiciones del mercado. Por esta razon, el andlisis exploratorio no se limita a revisar
estadisticas descriptivas individuales, sino que también examina la interaccién entre grupos de
variables. Este procedimiento permite identificar posibles patrones de dependencia, asociaciones
no lineales, redundancia entre predictores y sefiales preliminares que pueden ser relevantes para el
proceso de modelado multivariado.

Adicionalmente, el analisis de correlaciones y multicolinealidad permite evaluar si algunas
variables explicativas contienen informacion similar. Este aspecto es importante porque una alta
redundancia entre predictores puede afectar la estabilidad de ciertos modelos estadisticos y
aumentar el riesgo de sobreajuste, especialmente cuando se trabaja con multiples indicadores
técnicos derivados de las mismas variables base de precio y volumen. Por ello, la revisién conjunta
de relaciones visuales, correlaciones y multicolinealidad contribuye a una construccion mas
robusta del feature set predictivo (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017; Shumway & Stoffer,
2025).

7.6.1. Comparacion visual entre variables

La comparacion visual entre variables permite explorar de manera preliminar posibles
asociaciones entre el retorno logaritmico de BTC-USD y algunos predictores relevantes del
enfoque multivariado. En este andlisis se consideran variables asociadas con volatilidad, volumen,
momentum y flujo de mercado, tales como rolling_vol 7, volume ratio, RSI 14 y CMF_20.

Figura 5

Comparacion visual entre retorno logaritmico y variables explicativas seleccionadas
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; variables

calculadas en Python.

Como se observa en la Figura 5, el retorno logaritmico se concentra principalmente
alrededor de cero, aunque presenta valores extremos negativos y positivos. La relacion entre el
retorno y las variables explicativas no muestra patrones lineales fuertes, lo cual es consistente con
la naturaleza compleja y volatil del mercado de Bitcoin. Sin embargo, se observan estructuras de
dispersion que sugieren posibles relaciones no lineales, especialmente entre el retorno, la
volatilidad movil y algunos indicadores de flujo de mercado.

La figura también permite identificar asociaciones importantes entre variables explicativas.
Por ejemplo, RSI 14 y CMF_20 presentan una relacidon positiva visible, lo que sugiere cierta
conexion entre momentum y presion de flujo de mercado. Asimismo, variables como rolling_vol 7

y volume ratio muestran distribuciones asimétricas y presencia de valores extremos, lo cual
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confirma la necesidad de controlar la escala, la dispersiéon y la posible redundancia entre
predictores.

Desde el punto de vista metodoldgico, esta exploracion visual respalda el uso de modelos
multivariados y algoritmos flexibles, ya que las relaciones entre las variables no parecen ser
exclusivamente lineales. Por tanto, la incorporacion de modelos como XGBoost, Random Forest,
LSTM, GRU, Prophet, NeuralProphet y GAM permite evaluar si estas estructuras complejas

aportan informacion predictiva adicional frente a los modelos univariados tradicionales.

7.6.2. Matriz de correlacion

La matriz de correlacion permite evaluar el grado de asociacion entre la variable objetivo y
las variables explicativas incorporadas al enfoque multivariado. En este andlisis se utiliza la
correlacion de Spearman, debido a que las variables financieras de Bitcoin pueden presentar valores
extremos, asimetrias y relaciones no estrictamente lineales. Esta medida resulta adecuada para
identificar asociaciones monotonicas entre variables sin depender exclusivamente de relaciones
lineales simples.

Como se observa en la Figura 6, el retorno logaritmico de BTC-USD presenta correlaciones
bajas o moderadas con la mayoria de las variables explicativas. Este resultado es consistente con
la dificultad de pronosticar retornos financieros mediante relaciones lineales simples,
especialmente en mercados altamente volatiles como Bitcoin. No obstante, algunas variables
muestran asociaciones positivas con el retorno, como RSI 14 y CMF_20, lo cual sugiere que los
indicadores de momentum y flujo de mercado pueden aportar informacién complementaria dentro

del enfoque multivariado.
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Figura 6
Matriz de correlaciones de Spearman entre variables del enfoque multivariado

Heatmap de Correlaciones de Spearman i

0.05 0.05 0.01 0.01 004 026 007 003 014  0.01 021

015 016  0.02 0.04

025 019 015 016 004 018

log_retum
log_volume
08

wolume_ratic = 005 | 027

wolume_zscore 005 | 028

. 06
oling_vol 7 = 001 004
rolling_vol_30 = 0.01 010

ATR 14 004 [k 04

e o o oz s oo oo o0 [NERIK H 002

00

MACD 007 0.15

MACD _signal  0.03 0.16

MACD hist 014 002

OBV | 0.01 079

CMF_ 20 = D21 004

=
=
=

016

=4
8
@
4]
©
E
=
e

Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; variables

=]
2
=3
2
=]
o
=
g
=]
S
1
[=1]
P

log_return
log_volume
volume_raho
rolling_vol_7
MACD_signal
MACD_hist
oBv

calculadas en Python.

La matriz también evidencia correlaciones elevadas entre algunas variables explicativas.
Por ejemplo, volume ratio y volume zscore presentan una asociacion muy alta, al igual que
MACD y MACD signal. Este comportamiento es esperable, dado que varias variables provienen

de transformaciones relacionadas o de indicadores construidos a partir de una misma fuente de
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informacion. De igual forma, se observa una relacion importante entre ATR 14, log volume y
OBV, lo que refleja la conexion entre volatilidad, volumen e intensidad de negociacion.

Desde el punto de vista metodoldgico, estas correlaciones no invalidan el uso de las
variables, pero si advierten sobre la posible existencia de redundancia entre predictores. Por esta
razén, el andlisis de correlacion se complementa posteriormente con el diagnostico de
multicolinealidad mediante VIF y con la evaluacién empirica del desempefio de los modelos. Esta
revision es importante porque la presencia de variables altamente correlacionadas puede afectar la
estabilidad de algunos modelos estadisticos, aunque modelos como XGBoost, Random Forest o
redes neuronales pueden manejar mejor estructuras de dependencia complejas entre predictores
(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).

Adicionalmente, se compararon las correlaciones de Pearson y Spearman, cuyos principales
resultados se presentan en el Anexo 1. Esta comparacion muestra diferencias moderadas en algunos
pares de variables, como log volume—volume ratio, ATR 14-log volume, MACD-RSI 14 y
ATR 14-OBV. Estas diferencias refuerzan la conveniencia de priorizar Spearman en el cuerpo
principal del analisis, dado que captura mejor relaciones monotonicas en presencia de
distribuciones asimétricas y valores extremos.

En conjunto, la matriz de correlacion permite identificar relaciones relevantes entre los
grupos de variables utilizados en el modelo multivariado: volumen, volatilidad, momentum,
tendencia y flujo de mercado. Aunque las asociaciones lineales con el retorno son limitadas, la
estructura de dependencia entre predictores justifica el uso de modelos flexibles capaces de
capturar interacciones no lineales y posibles efectos combinados en el pronostico del retorno

logaritmico de Bitcoin.
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7.6.3. Diagndstico de multicolinealidad

La multicolinealidad se evalué mediante el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF), con el
fin de identificar posibles relaciones de redundancia entre las variables explicativas del enfoque
multivariado. Este diagndstico es importante porque valores elevados de VIF pueden afectar la
estabilidad de algunos modelos estadisticos, dificultar la interpretacion de los coeficientes y
aumentar la varianza de las estimaciones.

Figura 7
Diagnostico de multicolinealidad mediante el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF)
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; variables
calculadas en Python.

Como se observa en la Figura 7, algunas variables presentan niveles elevados de
multicolinealidad. En particular, log volume y volume ratio muestran valores de VIF
considerablemente altos, lo que sugiere una fuerte redundancia asociada a la informacion de
volumen. Sin embargo, es importante precisar que el VIF no indica la relacion de una variable con
otra variable especifica, sino qué tanto una variable puede ser explicada por el conjunto de las

demas variables predictoras. Por ejemplo, el VIF elevado de log_volume indica que esta variable
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comparte informacion con varias variables del sistema, especialmente con aquellas asociadas al
volumen, la volatilidad y el flujo de mercado, como OBV y ATR 14.

Asimismo, variables como RSI 14, OBV vy rolling vol 30 presentan valores por encima
del umbral de referencia de 10, indicando una colinealidad relevante que debe ser considerada en
la interpretacion de los modelos. Este resultado es coherente con la matriz de correlacion, donde
se observaron asociaciones importantes entre variables derivadas de informacion similar, como
volumen, volatilidad, momentum y flujo de mercado.

En contraste, variables como CMF_ 20, volume zscore, ATR 14 y rolling vol 7 presentan
niveles mas moderados de VIF, lo que sugiere una menor redundancia relativa dentro del conjunto
de predictores. Por su parte, las variables MACD, MACD _signal y MACD hist no presentan barra
visible en la figura, lo cual puede estar asociado a colinealidad extrema o perfecta, dado que se
construyen a partir de la misma estructura de tendencia y momentum.

Desde el punto de vista metodologico, estos resultados no implican necesariamente
eliminar todas las variables con VIF alto, pero si evidencian que el conjunto de predictores contiene
informacion superpuesta. Por esta razon, el diagndstico de multicolinealidad se interpreta de
manera conjunta con la matriz de correlacion y con el desempefio empirico de los modelos. La
multicolinealidad puede afectar con mayor intensidad a modelos estadisticos lineales o
interpretables, mientras que enfoques como Random Forest, XGBoost, LSTM y GRU suelen ser
mas robustos frente a estructuras complejas de dependencia entre predictores.

En consecuencia, el analisis de VIF permitio identificar redundancias dentro del feature set
multivariado y reforzod la necesidad de evaluar los modelos bajo esquemas rigurosos de validacion

temporal. De esta manera, la seleccion final de modelos no se basa inicamente en la independencia
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entre variables, sino en su capacidad empirica para mejorar el prondstico del retorno logaritmico
de BTC-USD.
7.7. Causalidad de Granger

La prueba de causalidad de Granger se utilizd como herramienta exploratoria para evaluar
si los valores rezagados de las variables exdgenas contienen informacion 1til para anticipar el
retorno logaritmico de BTC-USD. En este contexto, el término causalidad no debe interpretarse
como una relacion causal estructural, sino como evidencia de precedencia temporal y capacidad
predictiva.

Tabla 3

Mejores resultados de la prueba de causalidad de Granger por variable exogena

Bloque Variable exogena Rezago F-statistic p-value Significativa
:giil‘i’:j;’res RSI 14 24 2289905  0.000346 Si
Flujo de mercado = CMF 20 1 6.766439  0.009331 Si
Volumen log_volume 8 2.104982  0.032133 Si
Volatilidad rolling vol 30 2 3.044650  0.047750 Si
Volumen volume_zscore 1 3.701988  0.054435 No
Volatilidad ATR 14 1 2915530  0.087827 No
Volumen volume_ratio 1 2.614556  0.105985 No
Volatilidad rolling_vol 7 27 1.293048  0.142504 No
Flujo de mercado OBV 1 1.919610  0.165995 No
:zf;‘i’j::res MACD signal 23 1274786 0.171149 No
:gfli‘i’f:;res MACD _hist 23 1263941 0.179192 No
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Bloque Variable exdgena Rezago F-statistic p-value Significativa
Indicadores MACD 23 1241152 0.197014 No
técnicos

Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; prueba de
Granger calculada en Python.

Los resultados en la Tabla 3 muestran que algunas variables presentan evidencia estadistica
de capacidad predictiva sobre el retorno logaritmico de Bitcoin. En particular, RSI 14 registra un
valor-p de 0.000346 en el rezago 24, lo que sugiere que este indicador de momentum contiene
informacion rezagada relevante para anticipar el comportamiento futuro del retorno. Asimismo,
CMF 20, asociado al flujo de mercado, presenta significancia estadistica en el rezago 1, indicando
que la presion compradora o vendedora reciente puede aportar informacién predictiva de corto
plazo.

Dentro del bloque de volumen, log volume resulta significativo en el rezago 8, mientras
que rolling_vol 30, perteneciente al bloque de volatilidad, muestra significancia en el rezago 2.
Estos resultados sugieren que tanto la actividad transaccional como la volatilidad histérica de
mediano plazo pueden contener sefiales utiles para el prondstico del retorno logaritmico de BTC-
USD.

En contraste, variables como volume_zscore, ATR 14, volume ratio, rolling_vol 7, OBV,
MACD _signal, MACD_hist y MACD no presentan evidencia estadistica significativa bajo el
criterio utilizado. Esto no implica que dichas variables carezcan completamente de utilidad
predictiva, sino que, bajo la prueba de Granger aplicada individualmente, sus rezagos no mostraron
una relacion temporal suficientemente fuerte con el retorno logaritmico.

En conjunto, la prueba de Granger complementa el andlisis de correlacion y

multicolinealidad, ya que permite evaluar no solo asociaciones contemporaneas, sino también
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relaciones temporales rezagadas. Los resultados respaldan la inclusion de variables de momentum,
flujo de mercado, volumen y volatilidad dentro del enfoque multivariado, aunque su aporte final

debe ser evaluado mediante el desempenio empirico de los modelos bajo validacion temporal.

7.8. Sintesis del analisis exploratorio

El andlisis exploratorio permitid caracterizar la serie BTC-USD antes de la etapa de
modelado. El precio de cierre presentd6 cambios importantes de nivel, fases de crecimiento
acelerado, correcciones pronunciadas y episodios de alta volatilidad. Por esta razon, el estudio
trabaja con retornos logaritmicos y no con precios en niveles. Esta transformacion permite analizar
variaciones relativas del activo y facilita el modelado estadistico de la serie (Shumway & Stoffer,
2025; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Los retornos logaritmicos se concentran alrededor de cero, pero incluyen valores extremos,
volatilidad agrupada y cambios abruptos de magnitud. Estas condiciones son habituales en activos
financieros altamente volatiles y dificultan el uso de modelos lineales simples. Bitcoin conserva,
ademads, caracteristicas como heterocedasticidad, colas pesadas y posibles cambios de régimen
(Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020; Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019).

Las volatilidades moviles de 7 y 30 dias mostraron comportamientos complementarios. La
ventana de 7 dias reacciond con mayor rapidez a los choques recientes, mientras que la de 30 dias
reflejo variaciones mas persistentes. El volumen de negociaciéon también presentd cambios
marcados y varios picos durante el periodo analizado. Estas variables se incorporaron al enfoque
multivariado porque pueden reflejar condiciones relevantes de actividad e inestabilidad del
mercado (Vidal-Tomas & Ibanez, 2023; Guo, Sang, Tu, & Wang, 2024).

Los indicadores RSI, MACD, ATR, OBV y CMF se incluyeron como predictores, no como

reglas de negociacion. Cada uno resume dimensiones distintas del mercado: momentum, tendencia,
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volatilidad o flujo de capital. Su uso permite ampliar el conjunto de informacion disponible frente
a un modelo basado tnicamente en los rezagos del retorno (Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023;
Lahmiri & Bekiros, 2023).

La revision de correlaciones mostr6 asociaciones relevantes entre algunos predictores. El
diagnostico mediante VIF también evidencié redundancia, sobre todo entre variables relacionadas
con volumen, tendencia y momentum. Esto exige cautela al interpretar modelos lineales y refuerza
la necesidad de validar el desempefio fuera de muestra, en lugar de seleccionar variables
unicamente por sus relaciones individuales (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).

La prueba de causalidad de Granger aportd evidencia exploratoria adicional. RSI 14,
CMF 20, log_volume y rolling vol 30 presentaron significancia estadistica en algunos rezagos.
Estos hallazgos indican que ciertas variables de momentum, flujo de mercado, volumen y
volatilidad contienen informacion temporal util para anticipar el retorno logaritmico de BTC-USD.
No representan causalidad econdmica directa; muestran precedencia temporal y posible capacidad
predictiva, tal como lo plantea la distincion entre prediccion y explicacion causal de Shmueli
(2010).

En conjunto, el analisis exploratorio respalda la construccion del enfoque multivariado. Las
variables revisadas no garantizan por si solas una mejora del pronostico, pero justifican evaluar si
su incorporacion reduce el error frente a modelos univariados basados unicamente en la historia
del retorno.

La Tabla 4 reune los hallazgos principales del capitulo y su relaciéon con la etapa de
modelado. Alli se sintetizan los resultados descriptivos, graficos y estadisticos que sustentan la
seleccion del conjunto de variables y la posterior comparacion entre modelos univariados y

multivariados.
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Tabla 4

Sintesis del analisis exploratorio
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Componente
analizado

Hallazgo principal

Implicacion para el modelado

Precio de BTC-USD

Presenta tendencia, cambios de
nivel y alta volatilidad.

Justifica trabajar con retornos
logaritmicos.

Retornos logaritmicos

Oscilan alrededor de cero, con
valores extremos y volatilidad
agrupada.

Requiere modelos robustos y
evaluacion direccional.

rolling vol 7 y rolling vol 30

Se incorporan como variables

Volatilidad historica capturan inestabilidad de corto y ,
) exogenas.
mediano plazo.
. . Justifica variables como
Presenta picos y cambios fuertes .
Volumen . log volume, volume ratio 'y
en la actividad de mercado. — -
volume_zscore.
) .. Resumen momentum, tendencia, Amplian el feature set
Indicadores técnicos o ) o
volatilidad y flujo de mercado. multivariado.

Existen relaciones y redundancias

Requiere interpretar con cautela

capacidad predictiva temporal.

Correlacion y VIF . modelos lineales y comparar con
entre algunos predictores. .
modelos flexibles.
Algunas  variables muestran Respalda la evaluacion empirica
Granger

de modelos multivariados.

Nota: elaboracidn propia con base en los resultados del analisis exploratorio desarrollado en Python.

8. Modelos de prondstico

En este capitulo se presentan las familias de modelos implementadas para el pronostico del
retorno logaritmico de BTC-USD. La estrategia de modelado se estructurd en dos enfoques: un
enfoque univariado, basado tinicamente en la historia del retorno, y un enfoque multivariado, que
incorpora variables exogenas asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos.

La comparacion incluye modelos de referencia, modelos clasicos, modelos con regresores

exdgenos, modelos en espacio de estados, algoritmos de machine learning, arquitecturas de deep
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learning, modelos aditivos y modelos hibridos. Esta organizacion permite evaluar si la
incorporacion de informacion multivariada y el uso de métodos mas flexibles generan mejoras
predictivas frente a modelos simples y parsimoniosos.

Todos los modelos fueron evaluados bajo esquemas de validacion temporal, respetando el
orden cronolédgico de la serie y evitando fuga de informacion. El desempefio se analiz6 mediante
métricas de error, métricas direccionales y pruebas estadisticas de comparacion predictiva, con el
fin de valorar tanto la precision en magnitud como la capacidad para anticipar la direccion del
retorno.

La Tabla 5 resume las principales familias de modelos implementadas y diferencia su
aplicacion en los enfoques univariado y multivariado. En el enfoque univariado, los modelos
utilizan Unicamente informacion histérica del retorno logaritmico, mientras que en el enfoque
multivariado se incorporan variables exdgenas asociadas al volumen, la volatilidad, el momentum
y el flujo de mercado. Esta estructura permite contrastar si la informacion adicional mejora el

desempeiio predictivo frente a modelos basados solo en la dindmica pasada del retorno.

Tabla 5

Familias de modelos implementadas

Familia Enfoque univariado Enfoque multivariado
Referencia  Naive, SNaive Benchmark comparativo
Clasicos AutoETS, SARIMA, ARIMAX, AutoARIMAX, SARIMAX, ETSX

AutoARIMA, Theta

Machine

learning MLP, Random Forest, XGBoost MLP, Random Forest, XGBoost con exdgenas
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Familia Enfoque univariado Enfoque multivariado
Deep ,

. LSTM, GRU LSTM, GRU con exdgenas
learning

Aditivos Prophet, NeuralProphet, GAM  Prophet, NeuralProphet, GAM con regresores

Hibrid AutoARIMA + MLP, Seotin imolementacién final
% AutoARIMA + XGBoost gan implementacion fina

Nota: elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.

Como se observa en la Tabla 5, el disefio metodoldgico permite comparar modelos simples,
modelos estadisticos interpretables y modelos flexibles de aprendizaje automatico y profundo. Esta
estructura facilita evaluar si la mayor complejidad metodologica se traduce en mejoras reales frente
a los modelos de referencia, principio fundamental en la evaluacion de prondsticos financieros

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Hyndman & Koehler, 2006).

8.1. Modelos de referencia

Los modelos de referencia, también conocidos como modelos baseline, se implementaron
con el proposito de establecer una linea base minima para la comparacion predictiva. Su funcion
principal no es capturar estructuras complejas de la serie, sino servir como punto de partida para
evaluar si los modelos mas sofisticados logran generar mejoras reales en el pronostico del retorno
logaritmico de BTC-USD.

En este proyecto se consideraron dos modelos de referencia: Naive y Seasonal Naive
SNaive(7). El modelo Naive asume que el mejor prondstico para el siguiente periodo corresponde

al tltimo valor observado de la serie. En términos practicos, este modelo proyecta hacia adelante
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el retorno logaritmico mds reciente, sin incorporar estructuras adicionales de tendencia,
estacionalidad o variables explicativas.

Por su parte, el modelo SNaive(7) utiliza como pronoéstico el valor observado siete periodos
atras. Dado que la serie analizada tiene frecuencia diaria, el rezago de siete dias permite incorporar
una referencia semanal simple, til para evaluar si existe algiin patron de repeticion asociado al
comportamiento semanal del mercado.

La inclusion de estos modelos resulta importante porque los retornos financieros suelen
presentar un componente aleatorio elevado y baja autocorrelacion lineal. En este contexto, superar
consistentemente a modelos simples como Naive o SNaive no siempre es trivial. Por esta razon,
estos modelos permiten aplicar el principio de parsimonia, segun el cual un modelo mas complejo
solo se justifica si ofrece una mejora clara frente a alternativas simples y facilmente interpretables
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Hyndman & Koehler, 2006).

En el presente estudio, los modelos Naive y SNaive(7) se emplean como benchmarks para
contrastar el desempeio de las demas familias de modelos. En el enfoque univariado, estos modelos
se aplican directamente sobre la serie de retornos logaritmicos; mientras que, en la comparacion
general, sirven como referencia para evaluar si los modelos clasicos, multivariados, de machine
learning, deep learning, aditivos e hibridos logran capturar informacion predictiva adicional.

Los resultados cuantitativos y graficos asociados a estos modelos se presentan
posteriormente en el capitulo de resultados, donde se comparan sus métricas de error y desempefio

direccional frente a los demas enfoques implementados.
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8.2. Modelos clasicos univariados

Los modelos cldsicos univariados se implementaron con el proposito de evaluar la
capacidad predictiva contenida inicamente en la historia del retorno logaritmico de BTC-USD. A
diferencia de los modelos multivariados, estos enfoques no incorporan variables exdgenas como
volumen, volatilidad o indicadores técnicos, sino que utilizan la estructura temporal pasada de la
propia variable objetivo.

En este grupo se consideraron modelos ampliamente utilizados en el andlisis de series de
tiempo, como AutoETS, SARIMA, AutoARIMA y Theta. Estos modelos permiten capturar
distintos tipos de dependencia temporal, componentes de error, posibles patrones estacionales y
estructuras autorregresivas presentes en la serie. Su inclusion resulta relevante porque constituyen
una base estadistica interpretable frente a la cual se pueden comparar modelos mas flexibles y
complejos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

El modelo AutoETS se basa en la descomposicion de la serie en componentes de error,
tendencia y estacionalidad, seleccionando automaticamente la especificacion mas adecuada. Por
su parte, los modelos SARIMA y AutoARIMA permiten representar relaciones autorregresivas,
diferenciacion y componentes de medias moviles, incluyendo posibles patrones estacionales. El
modelo Theta, por su parte, se considera una alternativa clasica de prondstico que ha mostrado
buen desempefio empirico en distintos contextos de series temporales.

En el presente proyecto, estos modelos se aplicaron sobre la serie de retornos logaritmicos
de Bitcoin con el fin de establecer un punto de comparacioén estadistico mas robusto que los
modelos de referencia Naive y SNaive(7). Su evaluacion permite determinar si las estructuras
clasicas de series de tiempo logran capturar informacion predictiva relevante en los retornos de

BTC-USD antes de incorporar variables exdgenas.
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Dado que los retornos financieros suelen presentar baja autocorrelacion lineal, alta
volatilidad y presencia de valores extremos, los modelos clésicos univariados pueden enfrentar
limitaciones para capturar dindmicas no lineales o cambios abruptos del mercado. Por esta razon,
sus resultados se interpretan como una linea base estadistica frente a la cual se comparan

posteriormente los modelos multivariados, de machine learning, deep learning, aditivos e hibridos.

8.3. Modelos clasicos multivariados

Los modelos clasicos multivariados se implementaron con el propoésito de evaluar si la
incorporaciéon de variables exdgenas mejora el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD
frente a los modelos univariados. A diferencia de los modelos clasicos basados tnicamente en la
historia del retorno, estos enfoques permiten incluir informacion adicional asociada al volumen, la
volatilidad y los indicadores técnicos.

En este grupo se consideraron modelos como ARIMAX, AutoARIMAX, SARIMAX y un
modelo estructural tipo ETSX con variables exdgenas. Estos modelos amplian la 16gica de los
modelos clésicos de series de tiempo al incorporar regresores externos, manteniendo una estructura
estadistica interpretable. Su utilidad radica en que permiten analizar si variables como log_volume,
volume ratio, rolling vol 7, rolling_vol 30, RSI 14, MACD, ATR 14, OBV y CMF_20 aportan
informacion predictiva adicional al retorno histdrico.

Los modelos ARIMAX y AutoARIMAX incorporan variables exdgenas dentro de una
estructura autorregresiva y de medias moviles. El modelo SARIMAX extiende esta formulacion al
incluir componentes estacionales, lo cual resulta pertinente en series diarias cuando se desea
evaluar posibles patrones semanales. Por su parte, el modelo estructural tipo ETSX se implementd
mediante un enfoque de espacio de estados con regresores externos, permitiendo combinar

componentes dindmicos de la serie con informacion exdgena del mercado.
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En el presente proyecto, estos modelos cumplen una funcién metodoldgica central: sirven
como puente entre los modelos clasicos univariados y los modelos mas flexibles de machine
learning y deep learning. Su implementacion permite evaluar si la informacién multivariada mejora
el desempefio predictivo dentro de una estructura estadistica interpretable antes de recurrir a
algoritmos mas complejos.

Dado que los retornos de Bitcoin presentan alta volatilidad, bajo nivel de dependencia lineal
y posibles relaciones no lineales, los modelos clasicos multivariados pueden presentar limitaciones
frente a enfoques mas flexibles. No obstante, su inclusion es importante porque permite establecer
una comparacion rigurosa entre modelos con y sin variables exdgenas, manteniendo criterios de
parsimonia e interpretabilidad dentro del proceso de prondstico (Hyndman & Athanasopoulos,

2021; Shumway & Stoffer, 2025).

8.4. Modelos en espacio de estados

Los modelos en espacio de estados se implementaron como una alternativa estructural e
interpretable para el pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD. Este tipo de modelos permite
representar la serie mediante componentes dindmicos no observables, como nivel, tendencia o
estacionalidad, los cuales se actualizan a medida que se incorpora nueva informacion temporal.

En el presente proyecto, este enfoque se aplico mediante un modelo estructural con
variables exdgenas, implementado en Python a través de la clase UnobservedComponents de
statsmodels. Esta formulacion permitid combinar un componente dindmico de la serie con
regresores externos asociados al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos. De esta manera,
el modelo funcioné como una aproximacion tipo ETSX estructural, dentro del conjunto de modelos

clasicos multivariados.
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La utilidad de estos modelos radica en que permiten incorporar informacion externa sin
perder interpretabilidad estadistica. A diferencia de los modelos puramente autorregresivos, el
enfoque de espacio de estados permite actualizar los componentes latentes de la serie mediante
procedimientos recursivos, usualmente asociados al filtro de Kalman. Esto resulta pertinente en
series financieras como Bitcoin, donde la dinamica del mercado puede cambiar con rapidez y
presentar episodios de alta volatilidad (Shumway & Stoffer, 2025).

Dentro del estudio, el modelo en espacio de estados cumple una funcion comparativa frente
a los modelos ARIMAX, SARIMAX y los modelos de aprendizaje automatico. Su inclusion
permite evaluar si una estructura estadistica dindmica, con regresores exogenos, logra capturar
informacion relevante del volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos para mejorar el
pronostico del retorno logaritmico.

No obstante, al igual que otros modelos estadisticos clasicos, este enfoque puede presentar
limitaciones frente a relaciones altamente no lineales o interacciones complejas entre predictores.
Por esta razon, sus resultados se interpretan como parte del bloque de modelos estructurales e
interpretables, y se comparan posteriormente con modelos mas flexibles, como Random Forest,

XGBoost, LSTM, GRU y modelos aditivos.

8.5. Modelos de machine learning

Los modelos de machine learning se implementaron con el propdsito de evaluar enfoques
mas flexibles para el prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD. A diferencia de los modelos
clasicos, estos métodos no requieren especificar de forma estricta una estructura lineal o
paramétrica, sino que aprenden patrones a partir de los datos y pueden capturar relaciones no

lineales e interacciones entre variables predictoras (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).
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En este proyecto se consideraron tres modelos principales: MLP, Random Forest y
XGBoost. El modelo MLP corresponde a una red neuronal multicapa utilizada para aproximar
relaciones no lineales entre los rezagos del retorno y la variable objetivo. Random Forest combina
multiples arboles de decision, reduciendo la variabilidad individual de cada arbol y mejorando la
estabilidad del pronostico. Por su parte, XGBoost utiliza un esquema de gradient boosting, en el
cual los arboles se construyen de forma secuencial para corregir errores de modelos anteriores,
incorporando ademdas mecanismos de regularizacion para reducir el sobreajuste (Chen & Guestrin,
2016).

Estos modelos fueron aplicados tanto en el enfoque univariado como en el multivariado.
En el caso univariado, los predictores corresponden principalmente a rezagos del retorno
logaritmico. En el enfoque multivariado, ademas de los rezagos de la variable objetivo, se
incorporan variables exdgenas asociadas al volumen, la volatilidad, el momentum y el flujo de
mercado. Esta estructura permite evaluar si los algoritmos de aprendizaje automatico logran
aprovechar informacion adicional frente a los modelos basados unicamente en la historia del
retorno.

La inclusion de modelos de machine learning resulta pertinente en el contexto de Bitcoin,
debido a que sus retornos pueden presentar baja autocorrelacion lineal, alta volatilidad, valores
extremos y relaciones complejas entre variables de mercado. En este sentido, estos modelos ofrecen
una alternativa flexible para capturar patrones que pueden no ser adecuadamente representados por
modelos estadisticos tradicionales.

No obstante, su implementacion requiere controlar el riesgo de sobreajuste mediante
validacion temporal, seleccion adecuada de variables, escalamiento cuando corresponde y ajuste

de hiperparametros. Por esta razon, en el presente estudio los modelos de machine learning fueron
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evaluados bajo los mismos esquemas de validacion que las demds familias de modelos,

garantizando una comparacion homogénea y respetando la estructura cronologica de los datos.

8.6. Modelos de deep learning

Los modelos de deep learning se implementaron con el propdsito de evaluar arquitecturas
secuenciales capaces de aprender patrones temporales complejos en el retorno logaritmico de BTC-
USD. A diferencia de los modelos clasicos y de algunos algoritmos de machine learning, estas
arquitecturas trabajan con ventanas de observaciones pasadas, lo que permite representar la
dependencia temporal de la serie dentro del proceso de entrenamiento.

En este proyecto se consideraron dos arquitecturas principales: LSTM (Long Short-Term
Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit). Las redes LSTM estan disefiadas para conservar
informacion relevante a través del tiempo mediante mecanismos de memoria y compuertas, lo que
ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente en secuencias largas (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Las redes GRU tienen una logica similar, pero con una estructura mas
compacta, lo que puede reducir el costo computacional y facilitar el entrenamiento.

Estos modelos fueron aplicados tanto en el enfoque univariado como en el multivariado.
En el enfoque univariado, las secuencias de entrada se construyeron a partir de rezagos del retorno
logaritmico. En el enfoque multivariado, las ventanas temporales incorporaron ademas variables
exdgenas asociadas al volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos, permitiendo evaluar si
esta informacion adicional mejora la capacidad predictiva del modelo.

La inclusion de LSTM y GRU resulta pertinente en el contexto de Bitcoin debido a que sus
retornos pueden presentar patrones no lineales, episodios de volatilidad agrupada y cambios
abruptos en la dindmica del mercado. Estudios recientes han explorado el uso de modelos de

aprendizaje profundo para el pronostico de criptomonedas, destacando su potencial para capturar
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relaciones complejas en series financieras altamente volatiles (McNally, Roche, & Caton, 2018;
Lahmiri & Bekiros, 2020).

Desde el punto de vista metodoldgico, estos modelos requieren procesos especificos de
preparacion de datos, como escalamiento de variables, construccion de ventanas temporales y
transformacion de los datos en estructuras tridimensionales. Asimismo, se emplearon estrategias
de control de sobreajuste, como early stopping y regularizacion, con el fin de mejorar la capacidad
de generalizacion. Sus resultados se comparan posteriormente con los modelos clésicos, de

machine learning, aditivos e hibridos bajo los mismos esquemas de validacion temporal.

8.7. Modelos aditivos

Los modelos aditivos se implementaron como una familia flexible e interpretable para el
prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD. Estos modelos permiten representar la serie como
una combinacién de componentes, tales como tendencia, estacionalidad, efectos de calendario,
relaciones no lineales y regresores externos. Su principal ventaja es que ofrecen una estructura
relativamente interpretable, manteniendo capacidad para adaptarse a patrones complejos de la
serie.

En este proyecto se consideraron tres enfoques principales: Prophet, NeuralProphet y
GAM. El modelo Prophet permite descomponer la serie en componentes de tendencia,
estacionalidad y efectos adicionales, ademas de incorporar regresores externos cuando se trabaja
bajo un enfoque multivariado (Taylor & Letham, 2017). NeuralProphet amplia esta estructura
mediante componentes autorregresivos y redes neuronales, conservando parte de la
interpretabilidad del enfoque aditivo, pero con mayor flexibilidad para capturar patrones

temporales complejos (Triebe et al., 2021).
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Por su parte, los modelos GAM permiten representar relaciones no lineales entre la variable
objetivo y los predictores mediante funciones suaves. Esta caracteristica resulta util cuando el
efecto de variables como volumen, volatilidad o indicadores técnicos sobre el retorno logaritmico
no puede describirse adecuadamente mediante una relacion lineal simple.

Estos modelos fueron aplicados tanto en el enfoque univariado como en el multivariado.
En el enfoque univariado, se emplearon principalmente componentes temporales y rezagos del
retorno. En el enfoque multivariado, se incorporaron regresores asociados al volumen, la
volatilidad, el momentum y el flujo de mercado, con el fin de evaluar si estas variables aportan
informacion adicional al proceso de prondstico.

La inclusiéon de modelos aditivos permite complementar la comparacidon entre modelos
clasicos, modelos de machine learning y arquitecturas de deep learning. Su valor metodolédgico
radica en que ofrecen un equilibrio entre flexibilidad e interpretabilidad, lo cual resulta relevante
en un proyecto donde no solo interesa obtener buenos prondsticos, sino también analizar el posible
aporte de las variables exdgenas en el comportamiento predictivo del retorno logaritmico de

Bitcoin.

8.8. Modelos hibridos

Los modelos hibridos se implementaron con el proposito de combinar la capacidad
interpretativa de los modelos clasicos de series de tiempo con la flexibilidad de los algoritmos de
machine learning. Este enfoque parte de la idea de que un modelo estadistico puede capturar la
estructura temporal principal de la serie, mientras que un modelo de aprendizaje automatico puede
aprovechar patrones remanentes presentes en los residuos.

En el presente proyecto se consideraron modelos hibridos basados en la combinacion de

AutoARIMA + MLP y AutoARIMA + XGBoost. En una primera etapa, el modelo AutoARIMA
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se ajusta sobre la serie del retorno logaritmico de BTC-USD para capturar dependencias lineales,
componentes autorregresivos y estructuras de medias moéviles. Posteriormente, los residuos
generados por este modelo se utilizan como insumo para un segundo modelo, orientado a
identificar posibles patrones no lineales no capturados por la estructura clésica.

El modelo AutoARIMA + MLP busca complementar la estructura estadistica inicial
mediante una red neuronal multicapa, capaz de aproximar relaciones no lineales en los residuos.
Por su parte, el modelo AutoARIMA + XGBoost utiliza arboles secuenciales de gradient boosting
para corregir errores residuales y capturar interacciones mas complejas entre rezagos o variables
complementarias.

La utilidad metodologica de los modelos hibridos radica en que permiten evaluar si la
combinacion de enfoques mejora el desempefio predictivo frente a modelos clasicos o de machine
learning aplicados de forma independiente. En el contexto de Bitcoin, donde los retornos pueden
presentar alta volatilidad, bajo nivel de autocorrelacion lineal y patrones no lineales, esta estrategia
permite explorar si los residuos de un modelo clasico aun contienen informacion aprovechable para
el prondstico.

Al igual que las demas familias de modelos, los modelos hibridos fueron evaluados
mediante esquemas de validacion temporal, evitando fuga de informacion y respetando el orden
cronolégico de la serie. Sus resultados se interpretan como parte de la comparacion general entre
enfoques univariados, multivariados y combinados, con el fin de determinar si la integracion de
modelos estadisticos y algoritmos flexibles aporta mejoras en la prediccion del retorno logaritmico

de BTC-USD.
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9. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los modelos utilizados para pronosticar el
retorno logaritmico de BTC-USD. La evaluacion sigue los esquemas definidos en la metodologia:
Hold-Out y Rolling-Origin, con horizontes de uno y siete dias. Ambos procedimientos respetan el
orden cronologico de la serie y permiten medir el desempefio fuera de muestra, condicion necesaria
en ejercicios de pronostico financiero (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer,
2025).

Se incluyen modelos univariados y multivariados de distintas familias: modelos de
referencia, modelos clasicos, modelos con regresores exdgenos, modelos en espacio de estados,
algoritmos de machine learning, arquitecturas de deep learning, modelos aditivos y modelos
hibridos. El interés principal es examinar si las variables de volumen, volatilidad e indicadores
técnicos aportan informacion til frente a modelos construidos Uinicamente con los rezagos del
retorno.

La precision en magnitud se evalia con MAE, RMSE, sMAPE y MASE. La capacidad para
anticipar el signo del retorno se revisa con Accuracy, Precision, Recall, F1-score, MCC y AUC.
MASE se adopta como métrica principal porque permite comparar el error de cada modelo frente
a un referente ingenuo (Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

La prueba de Diebold-Mariano complementa las métricas descriptivas. Se aplica para
contrastar formalmente si los errores de determinados modelos difieren de los del benchmark
Naive, bajo la hipotesis de igualdad de precision predictiva (Diebold & Mariano, 1995).

El capitulo no se limita a ordenar modelos por error. También revisa estabilidad entre

esquemas de validacion, desempefio direccional y comportamiento del enfoque multivariado. Las
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tablas y figuras muestran los resultados principales; las salidas completas se incluyen en los

ancxos..

9.1. Resultados Hold-Out

La validacion Hold-Out corresponde a la primera evaluacion fuera de muestra de los
modelos implementados. Cada modelo se entrend con la informacion disponible antes del periodo
de validacion y luego se evalu6 sobre una ventana final de datos que no participd en el ajuste. De
esta forma, se evita mezclar informacion pasada y futura y se reproduce una situacion basica de
pronoéstico (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

El procedimiento se aplico a los modelos univariados y multivariados. Los modelos
univariados utilizaron unicamente los rezagos del retorno logaritmico de BTC-USD. Los modelos
multivariados incorporaron, ademads, variables de volumen, volatilidad, momentum, tendencia y
flujo de mercado. La comparacion permite observar si esa informacion adicional se asocia con una
reduccion del error frente a modelos basados solo en la historia del retorno.

Para facilitar la lectura, el capitulo presenta los mejores modelos de cada familia, ordenados
segin MASE. Esta métrica permite comparar el error relativo frente a un modelo ingenuo de
referencia, mientras que MAE y RMSE complementan la evaluacion de la magnitud del error
(Hyndman & Koehler, 2006). Los resultados completos se incluyen en los anexos: el Anexo 2

retne los modelos univariados y el Anexo 3 los modelos multivariados.
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Tabla 6
Mejores modelos univariados Hold-Out por familia ordenados por MASE

Modelo Familia MAE RMSE sMAPE MASE Hlf Precisi Recall F1 DM DM p-
(%) Ratio on Stat.  value

23;?(:::MA+Hibrido 0.017 0.022 175.989 0.459 0.533 0.500 0.071 0.125 -3.156 0.002

. Machine
MLP optimo ) 0.017  0.022 158.563 0.460 0.550 1.000 0.036 0.069 -2.810 0.005
Learning

NeuralProphet Aditivo 0.017  0.022 170.644 0.461 0.550 0.516 0.571 0.542 -3.273 0.001

GAM Aditivo 0.017  0.022 188.529 0.466 0.433 0.429 0.643 0.514 -3.384 0.001

D
GRU P 0017 0022 169.808 0468 0467 0467 1.000 0.636 -3.583 0.000

Learning

AutoARIMA  Clasico 0.017  0.022 172.150 0.468 0.467 0.467 1.000 0.636 -3.565 0.000

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.

La Tabla 6 muestra que el modelo hibrido AutoARIMA + XGBoost obtuvo el menor
MASE dentro del enfoque univariado. Le siguen MLP 6ptimo, NeuralProphet, GAM, GRU y
AutoARIMA. Las diferencias entre sus valores de error son reducidas, por lo que ninguna familia
presenta una ventaja amplia en esta primera evaluacion Hold-Out.

Los resultados direccionales no siguen exactamente el mismo orden. GRU y AutoARIMA
alcanzan valores altos de Recall, pero su Precision y F1-score son mas bajos. Por esta razén, un
mayor Recall no basta para considerar que un modelo predice mejor la direccion del retorno. La
evaluacion debe combinar las métricas de error con los indicadores direccionales, ya que precision

en magnitud y acierto en el signo del retorno pueden conducir a conclusiones distintas.
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Tabla 7
Mejores modelos multivariados Hold-Out por familia ordenados por MASE
SMAPE Accur Fl1- DM
Modelo Familia MAE RMSE | MASE MCC AUC p-
(%) acy score
value
RandomFore .
o Machine
st_multivaria . 0.015 0.020 122.857 0.410 0.600 0.500 0.189 0.674 0.014
do Learning
AutoARIMA

X _MLP_Hib Hibrido 0.015 0.020 132.449 0.428 0.617 0.610 0.236 0.633 0.007
rido

aGr‘;l\(f;m“lﬁV Aditivo 0015 0020 121125 0431 0733 0714 0464 0.786  0.008
Q"“’ARIMA Clasico 0016 0021  153.010 0457 0633 0560 0259 0631 0.001
LSTM multi  Deep 0.017 0022 152285 0467 0533  0.000 0.000 0595 0.011
variado Learning

SNaive Baseline  0.020  0.027 134656 0577 0567 0519 0126 0564 0930

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python; La prueba Diebold-Mariano se
calcula frente al modelo Naive como referencia.

La Tabla 7 muestra que, en la validacion Hold-Out, los modelos multivariados obtienen los
menores errores entre las alternativas seleccionadas. RandomForest multivariado registra el menor
MASE y el menor RMSE, seguido por el modelo hibrido AutoARIMAX + MLP y por GAM
multivariado. En esta ventana de validacion, las variables de volumen, volatilidad e indicadores
técnicos aportan informacion que ayuda a reducir el error frente a los modelos univariados.

El resultado cambia al revisar la direccion del retorno. GAM multivariado presenta los
valores mas altos de Accuracy, F1-score, MCC y AUC dentro de la tabla. Aunque no tiene el menor
error de magnitud, clasifica mejor el sentido del movimiento del retorno. Por eso, Random Forest
resulta mas conveniente cuando se prioriza MASE, mientras que GAM es la alternativa mas

destacada cuando el interés principal es anticipar si el retorno serd positivo o negativo.
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Figura 8

Pronosticos Hold-Out de modelos univariados seleccionados frente al retorno observado de BTC-

USD

Validacion Hold-Out - Modelos seleccionados sobre retornos logaritmicos de Bitcoin (BTC-USD)
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos

estimados en Python.

La Figura 8 permite observar que los modelos univariados tienden a suavizar la dinamica
del retorno observado y presentan dificultad para capturar movimientos extremos. Esto es
esperable, dado que estos modelos utilizan Unicamente la historia del retorno logaritmico y no
incorporan informacion adicional sobre volumen, volatilidad o indicadores técnicos. En
consecuencia, aunque algunos modelos univariados mejoran frente al benchmark, su capacidad
para reproducir cambios abruptos del mercado resulta limitada.

La wvalidacion Hold-Out ofrece una primera comparacion favorable al enfoque
multivariado. Los mejores modelos multivariados registran menor error que los principales
modelos univariados y, en algunos casos, mejores resultados direccionales. Sin embargo, esta
conclusiéon corresponde a una sola ventana temporal de validacion. El analisis debe
complementarse con Rolling-Origin, que permite revisar si el desempefio se mantiene al cambiar

el origen del pronostico.
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Figura 9

Pronosticos Hold-Out de mejores modelos multivariados por familia frente al retorno observado
de BTC-USD
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos

multivariados estimados en Python.

La prueba de Diebold-Mariano presenta valores-p inferiores a 0.05 para varios modelos
seleccionados frente al benchmark Naive. Esto indica diferencias estadisticamente significativas
de precision en esas comparaciones puntuales. La lectura final combina esta evidencia con MASE,
las métricas direccionales y los resultados Rolling-Origin, evitando basar la evaluacion en un tinico

corte Hold-Out.

9.2. Resultados Rolling-Origin h=1

La validacion Rolling-Origin con horizonte (h = 1) evalua la capacidad de los modelos para
pronosticar el retorno logaritmico de BTC-USD del dia siguiente. A diferencia del esquema Hold-
Out, el origen del pronoéstico se actualiza de forma progresiva y genera varios cortes temporales de
evaluacion. Esto permite revisar el desempefio de los modelos en distintos momentos del periodo

de validacion, en lugar de depender de una sola ventana fija (Hyndman & Athanasopoulos, 2021;

Shumway & Stoffer, 2025).
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El prondstico diario representa un escenario exigente. Los retornos de Bitcoin presentan
alta variabilidad, poca autocorrelacion lineal y movimientos abruptos, por lo que resulta necesario
revisar tanto el error de magnitud como la capacidad para anticipar la direccion del retorno.

Los resultados se presentan por separado para los enfoques univariado y multivariado. En
ambos casos, los modelos se ordenan segin MASE, que permite comparar su error relativo frente
a un modelo ingenuo de referencia. MAE, RMSE y sMAPE complementan la evaluacion de la
magnitud del error. También se reportan Accuracy, Hit Ratio, F1-score, MCC y AUC cuando estas

métricas estan disponibles en las salidas consolidadas (Hyndman & Koehler, 2006)..

Tabla 8
Resultados Rolling-Origin h = I de modelos univariados ordenados por MASE
SMAPE Hit Preci Recal DM DM
ili MAE RMSE MASE F1 -
Modelo  Familia (%) Ratio sion 1 stat. P
value
Machine
MLP_RO . 0.017 0.021 166.577 0.463 0483 0429 0321 0367 -3.208 0.001
Learning
AutoARIMA .
_MLP_RO Hibrido 0.017 0.022 168.086 0464 0483 0.429 0.321 0.367 -3.221 0.001
AI;‘S’ARIMA Clasico 0017 0022 181.080 0462 0483 0455 0536 0492 -3340  0.001
NeuralProph ..
et RO Aditivo 0.017 0.022 161.646 0465 0.533 0.500 0.536 0.517 -3.263 0.001

GAM_RO Aditivo 0.017 0.022 173.881 0.466 0483 0.385 0.179 0.244 -2911 0.004

Deep

. 0.019 0.025 158.805 0.535 0.483 0.440 0.393 0415 -0919 0.358
Learning

GRU_RO

Nota. La prueba Diebold-Mariano se calcula frente al modelo Naive como referencia, elaboracion propia
con base en los resultados obtenidos en Python.

La Tabla 8 muestra que MLP_RO obtuvo el menor MASE dentro del enfoque univariado
bajo Rolling-Origin (h = 1). Le siguen AutoARIMA MLP RO, AutoARIMA RO,

NeuralProphet RO y GAM_RO. El orden cambia frente a la validacion Hold-Out, donde
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AutoARIMA + XGBoost ocup6 el primer lugar. Por tanto, el ranking de los modelos univariados
depende del esquema de validacion utilizado.

Aun con ese cambio, los valores de MAE, RMSE y MASE son cercanos entre los
principales modelos. Ninguna familia presenta una ventaja amplia dentro del enfoque univariado.
Rolling-Origin permite observar este comportamiento con mayor detalle porque evaltia los
modelos en varios cortes temporales y no en una sola ventana final.

La lectura direccional también cambia. En Hold-Out, GRU y AutoARIMA registraron los
valores mas altos de Recall. En Rolling-Origin, NeuralProphet RO ofrece el mejor equilibrio entre
Hit Ratio y Fl-score, mientras que AutoARIMA RO mantiene un F1 competitivo. MLP RO y
AutoARIMA MLP RO reducen mas el error de magnitud, pero obtienen menor Recall. El modelo
que minimiza MASE no necesariamente es el que mejor identifica el signo del retorno.

La comparacion entre las Tablas 6 y 8 muestra que los errores generales se mantienen en
rangos similares, aunque las posiciones cambian al modificar el procedimiento de validacion. Esto
explica por qué una sola particion Hold-Out no es suficiente para seleccionar el mejor modelo
univariado.

La prueba de Diebold-Mariano arroja valores-p inferiores a 0.05 para la mayoria de los
modelos de la Tabla 8, excepto GRU_ RO, frente al benchmark Naive. En esas comparaciones se
rechaza la igualdad de precision predictiva. Esta evidencia debe leerse junto con las métricas de
error, los indicadores direccionales y los resultados Hold-Out; la significancia estadistica no
garantiza una ventaja practica en todas las dimensiones del prondstico.

La Tabla 9 muestra cambios en el orden de los modelos multivariados al pasar de Hold-Out
a Rolling-Origin (h = 1). En Hold-Out, RandomForest multivariado obtuvo el menor MASE,

seguido por AutoARIMAX MLP Hibrido y GAM_multivariado. En Rolling-Origin, el primer
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lugar corresponde a XGBoost multivariado RO, seguido por RandomForest multivariado RO,
AutoARIMAX_MLP Hibrido RO y AutoARIMAX_ RO.

Tabla 9
Resultados Rolling-Origin h = I de modelos multivariados ordenados por MASE

sMAPE Accur F1-

Modelo Familia MAE RMSE MASE MCC AUC
(%) acy score
Machine
XGBoost_multi
{GBoost_multiva @ ing 0.014 0.014 129.440 0398 0.633 0267 0.000 —
riado RO .
- multivariado
Machine
RandomForest
Ancomyorestm | caming 0.015 0.015 130.700 0.423 0.550 0.167 0.000 —

ultivariado RO .
- multivariado

AutoARIMAX_M Hibrido

LP_Hibrido RO multivariado 0.016 0.016 143.863 0.455 0.583 0.200 0.000 —

AutoARIMAX R Clasico

. 0.016 0.016 145272 0.457 0.600 0.217 0.000 —
(0] multivariado

GAM_multivaria Aditivo

do_RO multivariado 0.017 0.017 120.402 0.468 0.667 0.300 0.000 —

LSTM_multivaria Deep  Learning 0.018

0.018 165.506 0.712 0.467 0.050 0.000 —
do RO multivariado 7 7

Nota. Los valores se presentan con tres decimales. El simbolo — indica que la métrica AUC no fue
calculada para ese modelo en la salida consolidada, elaboracion propia con base en los resultados
obtenidos en Python.

Aunque el ranking cambia, los modelos multivariados de machine learning permanecen en
las primeras posiciones en ambos esquemas. Random Forest lidera la evaluaciéon Hold-Out y
XGBoost lidera Rolling-Origin. Los modelos basados en arboles aprovechan de manera consistente

la informacion adicional de volumen, volatilidad e indicadores técnicos.
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La diferencia frente a los modelos univariados es clara en el horizonte diario. Los valores
de MASE de la Tabla 9 son menores que los obtenidos por los modelos univariados en la Tabla 8.
En los cortes Rolling-Origin evaluados, las variables exdgenas se asocian con una reduccion del
error de prondstico. Sin embargo, los cambios de posicion entre la Tabla 7 y la Tabla 9 muestran
que una sola ventana Hold-Out no basta para valorar completamente el desempefo de un modelo.

XGBoost_multivariado RO registra el menor MASE, MAE y RMSE de la Tabla 9. Este
resultado lo convierte en la mejor alternativa para el prondstico diario cuando el criterio principal
es la precision en magnitud. RandomForest multivariado RO también mantiene un desempeno
competitivo, en linea con su primer lugar en la evaluacion Hold-Out.

La clasificacion direccional presenta una lectura distinta. En Hold-Out, GAM_multivariado
alcanzd los mejores valores de Accuracy, Fl-score, MCC y AUC. En Rolling-Origin (h = 1),
GAM_ multivariado RO conserva el mayor Accuracy, pero no se encuentra entre los modelos con
menor MASE. Por tanto, el modelo mas preciso en magnitud no necesariamente es el que mejor
anticipa el signo del retorno.

La comparacion entre las Tablas 7 y 9 respalda el uso de Rolling-Origin como complemento
del Hold-Out. El enfoque multivariado mantiene mejores resultados de error en el horizonte diario,
especialmente con XGBoost y Random Forest. A la vez, la variacion del ranking entre esquemas
confirma que la seleccion final debe apoyarse en varios cortes temporales y no tinicamente en una

particion fija..
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Figura 10

Comparacion Rolling-Origin h=1 de modelos univariados seleccionados

Validacion Rolling-Origin - Modelos seleccionados sobre retornos logaritmicos de Bitcoin (BTC-USD)
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos
estimados en Python.

La Figura 10 muestra los prondsticos univariados obtenidos con Rolling-Origin (h = 1).
Frente a los resultados Hold-Out de la Figura 8, las predicciones presentan mayor variacién porque
el origen del prondstico se actualiza en cada corte y los modelos incorporan la informacién mas
reciente disponible.

En la Figura 8, los pronosticos Hold-Out tienden a mantenerse alrededor de cero y
responden poco a los cambios del retorno observado. En Rolling-Origin, algunos modelos
reaccionan mejor ante variaciones locales de la serie. Esta diferencia no implica que anticipen todos
los movimientos, pero permite evaluarlos bajo un proceso de actualizacion secuencial mas cercano
al uso real de un modelo de pronostico.

Los picos positivos y negativos mas fuertes siguen sin ser capturados completamente. Esa
limitacidén es esperable en modelos que utilizan solo los rezagos del retorno logaritmico, sin
informacion adicional sobre volumen, volatilidad o indicadores técnicos.

La comparacion entre las Figuras 8 y 10 muestra la utilidad de Rolling-Origin para

examinar la respuesta de los modelos en distintos momentos del periodo de validacién. También
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deja claro que la actualizacién temporal, por si sola, no resuelve la dificultad de anticipar
movimientos abruptos de Bitcoin. Por ello, estos resultados se contrastan posteriormente con

modelos multivariados.

Figura 11

Comparacion Rolling-Origin h=1 de modelos multivariados seleccionados

Rolling-Origin h = 1: valores reales vs pronésticos por modelo

006 =e— Real

—e— RandomForest_mulivariado RO
#— XGBoost_mulivariado_RO
—&— AutoARIMAX_RO
004 —&— AUOARIMAX_MLP_Hibrido_RO
GAM_multivariada_RO
LSTM_muttivariado_RO

0.00

Retorno logaritmico

Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos estimados

en Python.

La Figura 11 presenta los prondsticos multivariados obtenidos con Rolling-Origin (h = 1),
comparados con el retorno observado de BTC-USD. Frente a la Figura 9, correspondiente al
esquema Hold-Out, los modelos responden de manera mas dinamica a los cambios locales de la
serie. Esto ocurre porque el origen del pronostico se actualiza en cada corte y los modelos utilizan
la informacion disponible hasta ese momento.

Los modelos multivariados ya mostraban una mayor variaciéon que los univariados en la
validaciéon Hold-Out. En Rolling-Origin, esa respuesta se observa durante todo el periodo de
evaluacion, debido a la actualizacion secuencial de los modelos y de las variables de volumen,

volatilidad e indicadores técnicos.
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Algunos pronoésticos se acercan mejor a los movimientos de menor amplitud del retorno
observado. Los cambios extremos, positivos o negativos, continuan siendo dificiles de anticipar.
La inclusiéon de variables exdgenas mejora la informacion disponible, pero no elimina la
incertidumbre propia del pronoéstico diario de Bitcoin.

La comparacion entre las Figuras 9 y 11 muestra por qué Rolling-Origin complementa la
evaluacion Hold-Out. Mientras Hold-Out resume el desempefio en una sola ventana, Rolling-
Origin permite revisar como responden los modelos en varios cortes temporales. La figura respalda
los resultados de la Tabla 9: los modelos multivariados se adaptan mejor a la informacion reciente,

aunque mantienen limitaciones frente a los movimientos mas abruptos del mercado.

9.3. Resultados Rolling-Origin A=7 multivariado

La validacion Rolling-Origin para horizonte h=7 se desarrollé tinicamente para el enfoque
multivariado, con el propdsito de evaluar la capacidad de los modelos para pronosticar el retorno
logaritmico de BTC-USD en un horizonte semanal de corto plazo. A diferencia del horizonte diario
h=1, este escenario incrementa la dificultad del prondstico, debido a que el modelo debe anticipar
el comportamiento futuro del retorno en un periodo mas amplio, donde la incertidumbre acumulada
tiende a ser mayor.

En este caso, los modelos multivariados incorporan informacién exdgena asociada al
volumen, la volatilidad, el momentum, la tendencia y el flujo de mercado. Esta estructura permite
evaluar si las variables técnicas mantienen utilidad predictiva cuando el horizonte de pronodstico se
amplia de un dia a siete dias. La evaluacion se realiz6 bajo el esquema Rolling-Origin, respetando
el orden temporal de la serie y actualizando progresivamente el origen del prondstico, con el fin de
simular un proceso de prediccion mas cercano a condiciones reales de mercado (Hyndman &

Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).
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Para conservar coherencia con los analisis anteriores, los modelos se ordenan
principalmente por MASE, métrica que permite comparar el desempeno relativo frente a un modelo
ingenuo de referencia. De manera complementaria, se consideran métricas como MAE, RMSE y

sMAPE para evaluar la magnitud del error, asi como métricas direccionales cuando se encuentran
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disponibles.
Tabla 10
Resultados Rolling-Origin h=7 de modelos multivariados ordenados por MASE
Modelo Familia MAE RMSE SMAPE MASE Accuracy Fl- MCC AUC
(%) score
Machine
XGBoost Learning 0.015 0018 131549 0411  0.608 0442 0.140 0.655
RO h=7 oe
multivariado
Random Forest Machine -
RO h=7 Learpmg 0.016 0.019 132.878 0.440 0.537 0.264 0.026 0.576
multivariado
AutoARIMAX .
+ MLP 00 0.016 0.020 148981 0464  0.545 0.283 0.076 0.681
multivariado
RO h=7
AutoARIMAX Clisico 0017 0.020 148990 0467  0.624 0488 0272 0.698
RO h=7 multivariado
GAM Aditivo
RO h=7 multivariado 0.018 0.021 127.907 0.503 0.622 0.438 0.197 0.653
Deep
LSTM ) -
RO h=7 Leamlng 0.018 0.022 162978 0.715 0.508 0.213 0.017 0.560
multivariado

Nota. Los valores se presentan con tres decimales. EIl horizonte h = 7 corresponde a la validacion Rolling-
Origin semanal del enfoque multivariado, elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en

Python.

La Tabla 10 muestra el desempefio de los modelos multivariados en el horizonte semanal
(h=7). XGBoost multivariado mantiene el primer lugar por MASE, al igual que en Rolling-Origin

(h = 1). En el horizonte diario registré un MASE de 0.398 y, en el semanal, obtuvo 0.411. Es el

modelo que conserva el mejor desempefio relativo al ampliar el horizonte de uno a siete dias.
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El error aumenta en varios modelos al pasar al horizonte semanal. El RMSE de XGBoost
pasa de 0.014 a 0.018, mientras que el de Random Forest aumenta de 0.015 a 0.019. Este resultado
es esperable: anticipar el retorno de una semana implica mayor incertidumbre que pronosticar el
dia siguiente.

A pesar de ese incremento, el orden general se mantiene. XGBoost y Random Forest ocupan
las primeras posiciones en las Tablas 9 y 10. Los modelos basados en arboles conservan buen
desempefio cuando se incorporan volumen, volatilidad e indicadores técnicos, incluso en el
horizonte semanal.

El modelo hibrido AutoARIMAX + MLP también se mantiene competitivo. Ocupa el tercer
lugar en ambos horizontes, con MASE de 0.455 en (h = 1) y 0.464 en (h = 7). AutoARIMAX
presenta un comportamiento parecido: su MASE pasa de 0.457 a 0.467 y permanece cerca del
modelo hibrido. Estos resultados muestran que los modelos con regresores exodgenos siguen siendo
alternativas validas, aunque no alcanzan el nivel de error de XGBoost y Random Forest.

GAM multivariado presenta una lectura diferente. En (h = 1) obtuvo un MASE de 0.468 y
el mayor Accuracy de la Tabla 9. En (h=7), su MASE aumenta a 0.503, pero conserva un Accuracy
de 0.622. El modelo pierde posiciones al medir error de magnitud, pero mantiene una capacidad
direccional competitiva. Error y direccion no siempre conducen al mismo ranking.

LSTM multivariado registra el desempefio mas débil en ambos horizontes. Su MASE pasa
de 0.712 en (h=1) a 0.715 en (h = 7). Bajo la configuracién utilizada, la red LSTM no aprovecha
la informacién multivariada con la misma eficiencia que los modelos basados en arboles, los
hibridos o los modelos clasicos con regresores.

La comparacion entre las Tablas 9 y 10 muestra que el enfoque multivariado mantiene

resultados competitivos al pasar del horizonte diario al semanal, especialmente con XGBoost y
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Random Forest. La pérdida de precision al ampliar el horizonte es normal; por ello, el criterio
relevante es identificar cudles modelos conservan mejor desempefio relativo. Bajo Rolling-Origin,
XGBoost multivariado es la alternativa mas estable entre los modelos evaluados.

Figura 12

Pronosticos Rolling-Origin h=7 de modelos multivariados seleccionados frente al retorno
observado de BTC-USD

Rolling-Origin h = 7: valores reales vs pronésticos promedio por fecha
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos
estimados en Python.

La Figura 12 presenta los prondsticos multivariados bajo Rolling-Origin para el horizonte
semanal (h = 7). Frente a la Figura 11, correspondiente al horizonte diario, las trayectorias son mas
suavizadas y reaccionan menos a los cambios puntuales del retorno observado. Al ampliar el
horizonte de prondstico aumenta la incertidumbre y resulta més dificil anticipar choques abruptos
del mercado.

En el horizonte diario (h = 1), las variables recientes de volumen, volatilidad e indicadores
técnicos tienen una relacion mas inmediata con el pronostico. Por eso, en la Figura 11 algunos
modelos responden mejor a movimientos locales de la serie. En cambio, los prondsticos semanales
de la Figura 12 capturan una dinamica mas general, pero no reproducen completamente los picos

positivos y negativos del retorno.
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XGBoost y Random Forest mantienen trayectorias relativamente cercanas al
comportamiento general de la serie en ambos horizontes. Esta lectura visual coincide con las Tablas
9 y 10, donde los dos modelos se ubican entre los menores valores de MASE tanto para (h = 1)
como para (h=7).

La gréafica debe interpretarse junto con los resultados cuantitativos. Un modelo puede
reaccionar poco ante un movimiento puntual y aun asi obtener un desempefio competitivo en
métricas agregadas. La Tabla 10 permite complementar esa lectura al comparar el error promedio
de cada modelo.

La comparacion entre las Figuras 11 y 12 muestra que el enfoque multivariado conserva
capacidad predictiva al pasar del horizonte diario al semanal, aunque pierde sensibilidad ante los
movimientos extremos. El horizonte (h = 1) mide la respuesta inmediata del modelo; el horizonte
(h = 7) permite evaluar qué alternativas mantienen mejor desempefio relativo en un periodo mas
amplio.

9.4. Comparacion por familias de modelos

La comparacion por familias de modelos permite integrar los resultados obtenidos en los
distintos esquemas de validacion y evaluar el desempefio de los enfoques metodologicos
implementados de manera conjunta. En esta seccion no se busca analizar cada modelo de forma
aislada, sino identificar qué familias presentan mayor capacidad predictiva, mayor estabilidad
temporal y mejor desempeiio relativo frente a los modelos de referencia.

El anélisis se desarrolla desde dos perspectivas complementarias. En primer lugar, se
comparan los modelos segun métricas de error, utilizando MASE como criterio principal, con el
fin de evaluar qué enfoques reducen en mayor medida la magnitud del error de pronoéstico. En

segundo lugar, se analiza el desempefio direccional mediante métricas como Accuracy, F1-score,
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MCC y AUC, con el proposito de determinar qué modelos logran anticipar mejor el signo del
retorno logaritmico de BTC-USD.

Esta doble evaluacion es necesaria porque el modelo con menor error de magnitud no
necesariamente coincide con el modelo que mejor predice la direccion del movimiento. Por tanto,
la comparacion por familias permite valorar de forma mas completa el desempefio predictivo,
diferenciando entre precision numérica, capacidad direccional y estabilidad bajo distintos
esquemas de validacion temporal.

9.4.1. Comparacion por métricas de error

La comparacion por métricas de error permite identificar qué familias de modelos presentan
mejor desempefio predictivo en términos de magnitud del error. Para este analisis se utiliza MASE
como criterio principal, debido a que permite comparar el desempeio relativo de cada modelo
frente a un benchmark ingenuo y facilita la evaluacion entre modelos de distinta naturaleza
(Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman & Athanasopoulos, 2021). En el contexto de series
financieras, esta comparacion resulta especialmente relevante, ya que los retornos de Bitcoin suelen
presentar alta volatilidad, baja autocorrelacion lineal y movimientos extremos, por lo que la
evaluacion fuera de muestra debe realizarse bajo esquemas temporales rigurosos (Shumway &

Stoffer, 2025).

Tabla 11
Comparacion de mejores modelos por familia y esquema de validacion
Familia . . ..
Esquema destacada Mejor modelo MASE Comentario principal
Rolling-Origi : : . .
olingUngn Machine XGBoost Mejor resultado  diario  bajo
h = 1 . . 0.398 e
. Learning multivariado RO validacion dindmica.
multivariado
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Famili
Esquema d:slrz:cl: da Mejor modelo MASE Comentario principal
Hold-Out Machine RandomForest 0.410 Mejor resultado general en Hold-
multivariado Learning multivariado ' Out.
Rolling-Origin . XGBoost . . .
Mach M 1 h
h _ 7 L;:.n 1irrlle multivariado RO 0411 Seiil;zrlle estabilidad en horizonte
multivariado & h=7 ’
qud—(?ut Hibrido AutoARIMA 0.459 Mejor de'sem.peno dentro  del
univariado XGBoost enfoque univariado.
Rolling-Origin . . N g
b ~ ) Machl.ne MLP RO 0.463 Mejor dese-mpe.no diario dentro del
. Learning - enfoque univariado.
univariado

Nota: Los modelos se ordenan de mejor a peor desempeiio segin MASE; menor MASE indica mejor
desempefio relativo frente al benchmark ingenuo.

La Tabla 11 retine los mejores resultados por familia y esquema de validacion. Los menores
valores de MASE corresponden a modelos multivariados de machine learning. XGBoost
multivariado RO obtuvo un MASE de 0.398 en Rolling-Origin (h = 1) y de 0.411 en Rolling-
Origin (h = 7). En la evaluaciéon Hold-Out, RandomForest multivariado alcanzé un MASE de
0.410.

Estos resultados ubican a los modelos basados en arboles entre las alternativas mas
consistentes del estudio. Random Forest y XGBoost trabajan con multiples predictores y pueden
capturar interacciones no lineales entre los rezagos del retorno, el volumen, la volatilidad y los
indicadores técnicos. Esa flexibilidad resulta util en una serie como BTC-USD, donde las
relaciones entre las variables no son necesariamente lineales (Hastie, Tibshirani, & Friedman,
2017; Chen & Guestrin, 2016).

La diferencia entre los enfoques univariado y multivariado también es visible en Rolling-

Origin (h = 1). MLP_RO fue el mejor modelo univariado, con un MASE de 0.463, mientras que
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XGBoost multivariado RO obtuvo 0.398. En los cortes temporales evaluados, la incorporacion de
volumen, volatilidad, momentum y flujo de mercado se asocia con una reduccioén observada del
error de pronostico. Esta comparacion es descriptiva y corresponde a los escenarios de validacion
analizados.

Los modelos hibridos también presentan resultados competitivos. En Hold-Out univariado,
AutoARIMA + XGBoost obtuvo un MASE de 0.459, el mejor valor dentro de ese enfoque.
Combinar una estructura autorregresiva con un algoritmo de aprendizaje automdtico puede
aprovechar parte de la dindmica lineal del retorno y posibles patrones residuales. Aun asi, los
menores errores de la tabla pertenecen a los modelos multivariados basados en arboles.

El horizonte semanal mantiene el mismo patrén. XGBoost multivariado RO (h = 7)
conserva el primer lugar con un MASE de 0.411, cercano al resultado diario de 0.398. Aunque el
prondstico a siete dias introduce mayor incertidumbre, el modelo sostiene un desempefio relativo
favorable frente a las demaés alternativas multivariadas.

Los modelos clasicos e hibridos cumplen un papel importante como referencias
interpretables y como alternativas de comparacion. Las arquitecturas de deep learning no aparecen
entre los mejores resultados consolidados. Bajo la configuraciéon empleada, LSTM y GRU no
alcanzaron los niveles de error obtenidos por XGBoost y Random Forest. Esta lectura debe hacerse
con cautela, porque el desempefio de las redes depende del tamafio de muestra, la longitud de las
ventanas, el escalamiento y la seleccion de hiperpardmetros (Hochreiter & Schmidhuber, 1997,
McNally, Roche, & Caton, 2018).

9.4.2. Comparacion por métricas direccionales
La comparacioén por métricas direccionales permite evaluar la capacidad de los modelos

para anticipar correctamente el signo del retorno logaritmico de BTC-USD, es decir, si el
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movimiento futuro del activo serd positivo o negativo. A diferencia de las métricas de error, que
miden la distancia entre el valor observado y el valor pronosticado, las métricas direccionales
permiten analizar si el modelo acierta la direccion del movimiento, aspecto relevante en contextos
financieros y de toma de decisiones.

Para este analisis se consideran métricas como Accuracy/Hit Ratio, F1-score, MCC y AUC.
Aunque Accuracy permite medir el porcentaje global de aciertos direccionales, puede resultar
insuficiente cuando existe desbalance entre movimientos positivos y negativos. Por esta razon, el
F1-score se utiliza como criterio principal de ordenamiento, ya que resume el equilibrio entre
Precision y Recall. De manera complementaria, el MCC permite evaluar la calidad global de la
clasificacion considerando aciertos y errores en ambas direcciones, mientras que el AUC mide la
capacidad del modelo para discriminar entre retornos positivos y negativos cuando dicha métrica

se encuentra disponible (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).

Tabla 12

Comparacion de mejores modelos por desemperio direccional y esquema de validacion.

Accuracy

T Familia N.[ejor. modelo / Hit F1- MCC  AUC Co.me.ntario
destacada direccional . score principal
Ratio
Mejor desempeiio
Hold-Out ) itivo GAM 0.733 0714 0464 0786 Oreccional
multivariado multivariado general en Hold-
Out.
Mejor desempefio
D ireccional
Hold-Out eep ' GRU / direccional dentro
. Learning / 0.467 0.636 — — del enfoque
univariado L. AutoARIMA L
Clasico univariado Hold-
Out.
Rolling-
NeuralProphet . ey
Origin h = 1 Aditivo CUratToPiCt_ 533 0517 —  —  Mejor equilibrio

univariado RO direccional dentro
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A
e Familia N.[ejor. modelo /ccurzll_lci); F1- MCC  AUC Co.me.ntario
destacada direccional . score principal
Ratio
del enfoque
univariado diario.
Mejor desempefio
Rolling- . direccional
Cla AutoARIMAX
Orignh=7 — o0 o - 0.624 0488 0272 0.698 multivariado en
. multivariado RO h=7 .
multivariado horizonte
semanal.
Mayor Accuracy
Rolling- GAM dentro del
Origin h =1 Aditivo multivariado R 0.667 0.300 0.000 — enfoque
multivariado o multivariado

diario.

Nota: Los modelos se ordenan de mejor a peor desempefio segun F1-score; Accuracy/Hit Ratio, MCC y
AUC se presentan como métricas complementarias. El simbolo — indica que la métrica no fue calculada o
no se encuentra disponible en la salida consolidada, elaboracion propia con base en los resultados obtenidos
en Python.

La Tabla 12 presenta una lectura distinta a la obtenida con las métricas de error. El mejor
resultado direccional general aparece en la validacion Hold-Out multivariada: GAM multivariado
alcanza un Accuracy de 0.733, un Fl-score de 0.714, un MCC de 0.464 y un AUC de 0.786.
Random Forest y XGBoost reducen mas el error de magnitud, pero GAM identifica mejor el signo
del retorno en esta ventana de evaluacion.

En Hold-Out univariado, GRU y AutoARIMA obtienen el mayor F1-score de su grupo, con
0.636. Sin embargo, el Accuracy es de 0.467. Ese contraste obliga a revisar mas de una métrica,

porque un F1 alto puede estar influido por la distribucion de clases y el comportamiento del Recall.

Para Rolling-Origin (h = 1) univariado, NeuralProphet RO presenta el mejor equilibrio

direccional, con Hit Ratio de 0.533 y Fl-score de 0.517. Dentro de los modelos univariados
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evaluados en distintos cortes temporales, es la alternativa que mejor balancea aciertos y precision
en las sefiales. Su desempefio, sin embargo, no alcanza el resultado direccional de GAM
multivariado en Hold-Out.

En el horizonte semanal, AutoARIMAX RO (h = 7) obtiene el mejor resultado direccional
multivariado: Accuracy de 0.624, F1-score de 0.488, MCC de 0.272 y AUC de 0.698. Aunque no
registra el menor MASE, conserva una capacidad competitiva para anticipar el signo del retorno a
siete dias.

GAM_multivariado RO muestra una situacion diferente en Rolling-Origin (h = 1). Tiene
el mayor Accuracy del grupo, con 0.667, pero su F1-score es 0.300 y el MCC es 0.000. El resultado
indica que el porcentaje global de aciertos no describe por si solo una clasificacion balanceada
entre retornos positivos y negativos.

Los rankings por error y por direccion no coinciden. XGBoost y Random Forest destacan
al ordenar por MASE; GAM multivariado y AutoARIMAX RO (h=7) sobresalen en la evaluacion
direccional. La seleccion final no puede depender de una sola métrica: debe considerar el objetivo
del pronostico, el error de magnitud y la capacidad para anticipar el signo del retorno.

Esta diferencia es esperable en series financieras. Un modelo puede aproximar bien el valor
promedio del retorno, pero equivocarse con frecuencia en su direccion. Otro puede acertar el signo
en varios casos, aunque presente un error de magnitud mayor. Por eso, la evaluacion combina
métricas de error, indicadores direccionales y validacion temporal fuera de muestra (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

9.5. Comparacion univariado vs. Multivariado
La comparacion entre los enfoques univariado y multivariado permite evaluar de manera

directa si la incorporacion de variables exdgenas aporta mejoras reales frente a modelos basados
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unicamente en la historia del retorno logaritmico de BTC-USD. Mientras el enfoque univariado
utiliza rezagos de la propia variable objetivo, el enfoque multivariado incorpora informacion
adicional del mercado, como volumen, volatilidad, momentum, tendencia y flujo de mercado.

Este andlisis se desarrolla desde dos perspectivas complementarias: primero, mediante
métricas de error, con énfasis en el MASE como medida principal de desempeio relativo; y
segundo, mediante métricas direccionales, orientadas a evaluar la capacidad de los modelos para
anticipar el signo del retorno. Esta separacion permite determinar si el enfoque multivariado mejora
la precision en magnitud, la direccionalidad del mercado o ambos criterios de forma simultanea.
9.5.1. Comparacion por métricas de error

La comparacion entre los enfoques univariado y multivariado constituye uno de los analisis
centrales del proyecto, ya que permite evaluar si la incorporacion de variables exdgenas mejora el
prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD frente a modelos basados Unicamente en la
historia del retorno. En el enfoque univariado, los modelos utilizan rezagos de la variable objetivo;
en contraste, el enfoque multivariado incorpora informacion adicional asociada al volumen, la
volatilidad, el momentum, la tendencia y el flujo de mercado.

Desde el punto de vista metodoldgico, esta comparacion es relevante porque permite
contrastar si el aumento en la complejidad del conjunto de variables se traduce en una mejora real
del desempeno fuera de muestra. En problemas de prondstico financiero, los modelos mas
complejos solo se justifican si logran superar de manera consistente a modelos mas simples o
parsimoniosos bajo esquemas de validacion temporal rigurosos (Hyndman & Athanasopoulos,
2021; Hyndman & Koehler, 2006). En este caso, la comparacion se realiza utilizando MASE como
métrica principal, dado que permite evaluar el error relativo frente a un modelo ingenuo de

referencia.
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Tabla 13

Comparacion entre mejores modelos univariados y multivariados segun esquema de validacion.

Esquema Mejor MASE Mejor MASE Mejor
q univariado  univariado multivariado multivariado enfoque
Hold-Out ~ ““UfOARIMA ) 450 RandomForest 11 Multivariado
+ XGBoost multivariado
Rolling- XGBoost .
MLP_RO 0.463 0.398 Mult d
Originh=1 - multivariado RO witvariado
Rollin XGBoost
.. 5 No evaluado — multivariado RO 0.411 Multivariado
Originh=7 h=7 -

Nota. El horizonte Rolling-Origin h = 7 fue evaluado unicamente para el enfoque multivariado,
por tanto, no se reporta comparacion directa con modelos univariados para dicho horizonte.
Menor MASE indica mejor desemperio relativo frente al benchmark ingenuo, elaboracion propia
con base en los resultados obtenidos en Python.

La Tabla 13 presenta la comparacion directa entre los mejores modelos univariados y
multivariados en los esquemas donde ambos enfoques fueron evaluados. En la validaciéon Hold-
Out, AutoARIMA + XGBoost fue el mejor modelo univariado, con un MASE de 0.459.
RandomForest multivariado obtuvo el menor MASE del enfoque multivariado, con 0.410. En esta
ventana de validacion, la incorporacion de variables exogenas se asocia con una reduccion
observada del error.

El mismo patrén aparece en Rolling-Origin (h = 1). MLP_RO fue el mejor modelo
univariado, con un MASE de 0.463, mientras que XGBoost multivariado RO alcanz6é un MASE
de 0.398. Esta diferencia se obtiene a partir de multiples cortes temporales, por lo que complementa
la lectura de la evaluacion Hold-Out y permite revisar el desempeio bajo actualizaciones sucesivas

del origen del prondstico.
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Para Rolling-Origin (h = 7) no se efectué una comparaciéon directa con modelos
univariados, dado que este horizonte se evalué tnicamente con modelos multivariados. En este
escenario, XGBoost multivariado RO (h = 7) obtuvo un MASE de 0.411. El resultado muestra
que el modelo mantiene un nivel de error competitivo al ampliar el horizonte de uno a siete dias,
aunque no permite establecer una comparacion directa entre enfoques.

Los resultados descritos constituyen evidencia empirica fuera de muestra, limitada al
periodo, los modelos y los esquemas de validacion considerados. En las comparaciones directas
realizadas, los modelos multivariados presentaron menores valores de MASE que los mejores
modelos univariados. El volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos aportan informacion
adicional que los modelos flexibles pueden aprovechar en el proceso de prondstico. Esta lectura es
consistente con estudios que reconocen relaciones dindmicas entre precio, volumen, liquidez y
volatilidad en mercados de criptomonedas (Bouri et al., 2020; Vidal-Tomas & Ibafiez, 2023;
Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023).

La reduccion del error no implica autométicamente un mejor desempeiio direccional. Como
se observd en la Tabla 12, el modelo con menor MASE no siempre coincide con el que mejor
anticipa el signo del retorno. La seleccion final debe considerar conjuntamente el error de
prondstico, las métricas direccionales y la estabilidad observada bajo los distintos esquemas de
validacion.

En sintesis, la Tabla 13 muestra que el enfoque multivariado obtuvo menores errores de
magnitud en los escenarios con comparacion directa, especialmente con Random Forest y
XGBoost. Este resultado respalda la inclusion del feature set de volumen, volatilidad e indicadores

técnicos dentro del disefio predictivo del proyecto.
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9.5.2. Comparacion por métricas direccionales

La comparacion por métricas direccionales permite evaluar si los modelos logran anticipar
correctamente el signo del retorno logaritmico de BTC-USD, es decir, si el movimiento futuro del
mercado serd positivo o negativo. Este andlisis complementa la comparacion por métricas de error,
ya que un modelo puede presentar bajo error de magnitud, pero no necesariamente acertar la
direccion del movimiento.

Para este analisis se utiliza principalmente el F1-score, debido a que resume el equilibrio
entre Precision y Recall. Esta métrica resulta més informativa que observar unicamente el
Accuracy, porque permite evaluar si el modelo no solo acierta una proporcion general de casos,
sino si identifica adecuadamente los movimientos relevantes del mercado. De manera
complementaria, se consideran Accuracy/Hit Ratio, MCC y AUC, cuando estas métricas se
encuentran disponibles.

La Tabla 14 compara el desempeiio direccional de los enfoques univariado y multivariado
en los esquemas donde existe comparacion directa. En la validacion Hold-Out, GAM multivariado
obtiene el mejor resultado: Accuracy de 0.733, Fl-score de 0.714, MCC de 0.464 y AUC de 0.786.
El mejor resultado univariado corresponde a GRU y AutoARIMA, con F1-score de 0.636. En esta
ventana de validacion, el enfoque multivariado muestra una mejor capacidad para anticipar el signo
del retorno.

El resultado cambia en Rolling-Origin (h = 1). NeuralProphet RO es el mejor modelo
univariado segin F1-score, con Hit Ratio de 0.533 y F1-score de 0.517. GAM_multivariado RO
alcanza un Accuracy superior, de 0.667, pero su Fl-score es de 0.300. En otras palabras, el modelo

multivariado acierta una mayor proporcion total de casos, mientras que NeuralProphet RO logra
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un mejor balance entre Precision y Recall. Bajo el criterio principal de F1-score, el mejor resultado
direccional en Rolling-Origin (h = 1) corresponde al enfoque univariado.

Tabla 14

Comparacién entre mejores modelos univariados y multivariados segin desempefio direccional

F1 Acc. F1 M A
Esquem Mejor Acc./Hi . Mejor ¢ C v Mejor
S 3 uni L. mul mul C C
a univariado t uni. multivariado enfoque
0 t t mult mult
Hold- GRU / 0.6 GAM Multivariad
Out AutoARIMA 0467 3 multivariado 073 0.71 046 078 0
Rolling-

. NeuralProphet R 0.5 GAM .
Srllgm h 0 0.533 ) multivariado RO 0.66 030 0.00 — Univariado
Rolling- .

AutoARIMAX R Mul
Origin h  No evaluado — _ ubo R 062 048 027 oy Multivariad
_7 Oh=7 0

Nota. La comparacion direccional se ordena principalmente por Fl-score, debido a que esta métrica
resume el equilibrio entre Precision y Recall. Accuracy/Hit Ratio, MCC y AUC se presentan como métricas
complementarias. El horizonte Rolling-Origin h = 7 fue evaluado unicamente para el enfoque multivariado;
por tanto, no existe comparacion directa con modelos univariados en ese horizonte. El simbolo — indica
que la métrica no fue calculada o no se encuentra disponible en la salida consolidada, elaboracion propia
con base en los resultados obtenidos en Python.

Este contraste muestra por qué Accuracy no debe analizarse de forma aislada. En el caso
de GAM multivariado RO, el Accuracy es alto, pero el Fl-score y el MCC indican una
clasificacion menos equilibrada entre retornos positivos y negativos. La interpretacion direccional
requiere revisar varias métricas en conjunto.

En Rolling-Origin (h = 7) no fue posible comparar directamente los dos enfoques, porque
solo se evaluaron modelos multivariados. AutoARIMAX RO (h = 7) obtuvo el mejor resultado
direccional en ese horizonte, con Accuracy de 0.624, F1-score de 0.488, MCC de 0.272 y AUC de
0.698. Aunque no tuvo el menor MASE, logr6 una capacidad competitiva para anticipar el signo

del retorno semanal.
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La direccionalidad no presenta el mismo patron estable observado en las métricas de error.
En Hold-Out, GAM multivariado lidera la clasificacion direccional. En Rolling-Origin (h = 1),
NeuralProphet RO obtiene el mejor equilibrio de métricas. El desempeino depende del esquema de
validacion, del horizonte y del indicador utilizado.

Por esta razon, los resultados direccionales deben complementar la comparaciéon por
MASE, no reemplazarla. Para decisiones que dependan de anticipar el signo diario del retorno,
Rolling-Origin ofrece una referencia mas exigente porque evalua varios cortes temporales. La

seleccion final debe equilibrar precision en magnitud, capacidad direccional y estabilidad temporal.

9.5.3. Contraste empirico descriptivo entre enfoques univariado y multivariado

Con el proposito de comparar el desempefio predictivo de los enfoques univariado y
multivariado, se realizd un contraste empirico descriptivo entre el mejor modelo univariado y el
mejor modelo multivariado, utilizando el MASE como métrica principal de evaluacion. Esta
comparacion permite examinar si la incorporacion de variables exdgenas asociadas al volumen, la
volatilidad y los indicadores técnicos se relaciona con una reduccion del error predictivo frente a
modelos basados unicamente en la historia del retorno logaritmico de Bitcoin.

La Tabla 15 presenta la comparacion entre los mejores modelos univariados y multivariados
en tres escenarios: comparacion global, validacion Hold-Out y validacion Rolling-Origin. La
diferencia se calcula como(MASE; — MASE,;) de modo que valores positivos indican menor error
del modelo multivariado frente al modelo univariado. La mejora porcentual corresponde a la

reduccion relativa del MASE del modelo multivariado respecto al modelo univariado.
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Tabla 15

Contraste empirico descriptivo entre el mejor modelo univariado y el mejor modelo multivariado

C Dif. Mej

omB Mejor modelo MASE Mejor modelo MASE ! ejo.ra Mejor
aracto univariado univ multivariado  multiv MASE - multiy. enfoque
n ' "U-M (%) 4

AutoARIMA XGBoost multi .

Global XGBoost 0.4592 variado RO 0.3981 0.0611 13.31 Multivariado
Hold- AutoARIMA R Forest

old- Auto ~ 0459y RandomForest 00 00496 1080  Multivariado
Out XGBoost multivariado
Rolling AutoARIMA XGBoost multi o

— 0.462 - 3981 0.0644 13.92 Mul

_Origin RO 0.4625 variado RO 0.3981 0.06 3.9 ultivariado

Nota. La tabla presenta una comparacion empirica descriptiva entre el mejor modelo univariado y el mejor
modelo multivariado, utilizando el MASE como métrica principal. La diferencia se calcula como
(MASEy — MASE))por lo que valores positivos indican menor error del modelo multivariado frente al
univariado. La mejora porcentual corresponde a la reduccion relativa del MASE del modelo multivariado
respecto al modelo univariado. Este andlisis corresponde a una comparacion descriptiva basada en los
resultados obtenidos bajo los esquemas de validacion y no permite inferir significancia estadistica
agregada entre enfoques,.sino una contrastacion descriptiva basada en los resultados obtenidos en los
esquemas de validacion.

Los resultados muestran que, en los escenarios evaluados, los modelos multivariados
presentaron menor MASE que los modelos univariados de comparacion. A nivel global,
XGBoost_multivariado RO registré menor error que AutoARIMA XGBoost. De manera similar,
en Hold-Out, RandomForest multivariado presentd menor MASE que el mejor modelo univariado,
mientras que en Rolling-Origin XGBoost multivariado RO mantuvo un menor error frente a
AutoARIMA RO.

Estos resultados sugieren que la incorporacion de variables exo6genas asociadas al volumen,
la volatilidad y los indicadores técnicos aportd informacién 1til para el prondstico del retorno

logaritmico de BTC-USD en los escenarios analizados. La reduccion observada del MASE se
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mantiene en las comparaciones global, Hold-Out y Rolling-Origin, lo cual respalda la pertinencia
metodologica del enfoque multivariado dentro del disefio de evaluacion utilizado.

No obstante, los resultados deben interpretarse como evidencia empirica descriptiva fuera
de muestra, limitada al periodo, los modelos y los esquemas de validacién considerados. La
comparacion de los valores de MASE permite identificar diferencias observadas en el error
predictivo, pero no constituye una prueba estadistica formal de significancia agregada entre los

enfoques univariado y multivariado.

9.6. Analisis de métricas direccionales

El andlisis direccional evalua si los modelos anticipan correctamente el signo del retorno
logaritmico de BTC-USD: positivo o negativo. Esta revision complementa las métricas de error,
porque un modelo puede aproximar bien la magnitud del retorno y, al mismo tiempo, equivocarse
en la direccion del movimiento.

Para este proposito se utilizaron Accuracy, Hit Ratio, Precision, Recall, F1-score, MCC y
AUC. Accuracy y Hit Ratio indican la proporcion total de aciertos. Sin embargo, pueden dar una
vision incompleta cuando existe desbalance entre retornos positivos y negativos. El Fl-score
combina Precision y Recall; el MCC evalua la calidad global de la clasificacion; y el AUC mide la
capacidad de distinguir entre ambas direcciones cuando la salida del modelo permite calcularla
(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017).

Los resultados direccionales no coinciden siempre con el ranking por MASE. XGBoost y
Random Forest multivariados se ubicaron entre los mejores modelos por error de magnitud,
mientras que algunos modelos aditivos y cldsicos lograron mejores resultados al anticipar el signo

del retorno. Se trata de dos dimensiones distintas del desempefio predictivo.
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En la validacion Hold-Out, GAM multivariado alcanzé el mejor resultado direccional
general. Registré los valores mas altos de Accuracy, Fl-score, MCC y AUC dentro de la
comparacion. Este resultado corresponde a una sola ventana final de validacion y debe interpretarse
en ese contexto.

En Rolling-Origin (h = 1), NeuralProphet RO present6 el mejor equilibrio direccional
dentro de los modelos evaluados. GAM_multivariado RO alcanzé un Accuracy relativamente alto,
pero sus valores de F1-score y MCC fueron inferiores. El porcentaje global de aciertos, por si solo,
no garantiza una clasificacion equilibrada entre retornos positivos y negativos.

Para Rolling-Origin (h = 7), evaluado solo en el enfoque multivariado, AutoARIMAX RO
(h =7) obtuvo el mejor comportamiento direccional. No fue el modelo con menor MASE, pero sus
métricas de Accuracy, Fl-score, MCC y AUC muestran que los modelos cldsicos con regresores
exogenos pueden conservar informacion util para anticipar el signo del retorno semanal.

La seleccion de un modelo no debe depender de una unica métrica. Un modelo con bajo
error puede ser apropiado cuando interesa aproximar la magnitud del retorno. En cambio, un
modelo con mejor desempefio direccional puede ser mas util cuando la prioridad es anticipar el
sentido del movimiento. También es necesario revisar si ese comportamiento se mantiene bajo
Rolling-Origin, donde los modelos se evaliian en varios cortes temporales.

El andlisis direccional matiza los resultados obtenidos mediante MASE. Los modelos
multivariados presentan menores errores de magnitud en los escenarios evaluados, pero la
prediccion del signo es mas sensible al horizonte, al esquema de validacion y a la métrica utilizada.
Por eso, la evaluacion final combina precision en magnitud, desempefio direccional y estabilidad

temporal.
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9.7. Prueba Diebold-Mariano

La prueba de Diebold-Mariano se utiliz6 como contraste estadistico complementario para
evaluar si las diferencias observadas en la precision predictiva entre los modelos implementados y
el modelo de referencia Naive son estadisticamente significativas. A diferencia de las métricas
descriptivas, como MAE, RMSE, sMAPE o MASE, esta prueba permite determinar si la mejora
de un modelo frente al benchmark puede considerarse estadisticamente relevante o si podria
atribuirse a variaciones aleatorias del periodo evaluado (Diebold & Mariano, 1995).

En este proyecto, el modelo Naive se tom6 como referencia porque representa una linea
base simple y parsimoniosa dentro del analisis de pronostico. Bajo esta ldgica, cada modelo
evaluado se contrastd frente a Naive, con el fin de identificar si su desempeiio predictivo ofrecia
una mejora significativa. Esta comparacion resulta importante porque, en problemas de series
financieras, los modelos mas complejos solo se justifican si logran superar de manera consistente
a modelos simples bajo condiciones fuera de muestra (Hyndman & Athanasopoulos, 2021;
Hyndman & Koehler, 2006).

La prueba se formula mediante las siguientes hipotesis:

Hipdtesis Nula:
Hy:E(d:) =0
- No hay diferencia promedio en el error de pronostico entre el modelo evaluado y el modelo
Naive.
Hipotesis Alternativa:
H:E(d;) #0
- Si existe una diferencia promedio en el error de pronodstico entre el modelo evaluado y el
modelo Naive.

donde (d;) representa la diferencia entre las pérdidas de pronostico de dos modelos

competidores. En este caso, la hipotesis nula (H,) plantea que el modelo evaluado y el modelo
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Naive tienen igual capacidad predictiva. Por su parte, la hipétesis alternativa (H;) indica que
existen diferencias estadisticamente significativas entre ambos modelos.

El criterio de decision se establecid con un nivel de significancia del 5 %. Por tanto, cuando
el valor-p de la prueba Diebold-Mariano es inferior a 0.05, se rechaza la hipdtesis nula de igualdad
de precision predictiva. En consecuencia, se considera que el modelo evaluado presenta una
diferencia estadisticamente significativa frente al modelo Naive. Si el valor-p es mayor o igual a
0.05, no se rechaza la hipotesis nula, por lo que no existe evidencia suficiente para afirmar que el
modelo evaluado supera estadisticamente al benchmark.

Tabla 16

Sintesis de resultados de la prueba Diebold-Mariano frente al modelo Naive

Modelos con evidencia Modelos sin
Enfoque significativa frente a evidencia Interpretacion
Naive significativa

Esquema de
validacion

La mayoria de

AutoARIMA + XGBoost; modelos
o MLP éptimor . univariados
Hold-Out Univariado NeuralProphet: GAM: SNaive super’a .
GRU: AutoARIMA estadisticamente
al benchmark
Naive.
RandomForest; XGBoost;
AutoARIMAX + MLP; Los modelos
AutoARIMAX + .
XGBoost: GAM: multivariados
Hold-Out  Multivariado  AutoARIMAX: SNaive muestran

SARIMAX; ARIMAX; evidencia amplia

Prophet con regresores;
ETSX; LSTM; GRU;
NeuralProphet

de mejora frente a
Naive.
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Modelos con evidencia Modelos sin
Esquema de S . . . e
et es Enfoque significativa frente a evidencia Interpretacion
validacion . S .
Naive significativa
La mayoria
MLP_RO: diterenca
Rollin AutoARIMA_MLP_RO; significativas
i Univariado  AutoARIMA_RO; GRU_RO 8 .
Originh =1 - - bajo  validacion
NeuralProphet RO; dindmica
GAM RO .
- excepto
GRU_RO.
La comparacion
1ué
Rollin No reportado en _tabla Sertinci almeerrtz -
.. 8 Multivariado  consolidada con DM p- No reportado P 'p
Originh =1 mediante
value o
métricas de error
y direccionales.
N di d
. No reportado en tabla 0 Se dispone de
Rolling- . . contraste DM
. Multivariado  consolidada con DM p- No reportado )
Originh =7 consolidado para
value .
este horizonte.

Nota. Se considera evidencia estadisticamente significativa cuando el valor-p de la prueba Diebold-
Mariano es inferior a 0.05. La comparacion se realiza frente al modelo Naive como referencia; En los
esquemas Rolling-Origin h=1h = 1h=1y h=7h = 7h=7 multivariado no se reporto el contraste Diebold-
Mariano en la salida consolidada, porque la significancia estadistica frente al modelo Naive se evaluo
principalmente en Hold-Out. En Rolling-Origin, el analisis se enfoco en la estabilidad temporal del
desemperio mediante métricas de error y direccionales. Por tanto, la ausencia del valor-p en estos esquemas
responde a una delimitacion metodologica y no a una falta de evaluacion del desemperio predictivo,
Elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.

La Tabla 16 resume los resultados de la prueba de Diebold-Mariano frente al modelo Naive.
En los esquemas donde se reportd la prueba, varios modelos presentan valores-p inferiores a 0.05,

lo que permite rechazar la hipotesis nula de igualdad de precision predictiva frente al benchmark.
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En Hold-Out univariado, AutoARIMA + XGBoost, MLP 6ptimo, NeuralProphet, GAM,
GRU y AutoARIMA muestran diferencias estadisticamente significativas frente a Naive. SNaive
no presenta evidencia suficiente para rechazar la igualdad de precision bajo este esquema.

En Hold-Out multivariado, la mayoria de los modelos evaluados registra diferencias
significativas frente a Naive. Entre ellos se encuentran Random Forest, XGBoost, AutoARIMAX
+ MLP, AutoARIMAX + XGBoost, GAM, AutoARIMAX, SARIMAX, ARIMAX, Prophet con
regresores, ETSX, LSTM, GRU y NeuralProphet. Esto indica que, en la ventana Hold-Out
analizada, sus errores difieren de manera estadisticamente significativa de los obtenidos por el
benchmark.

En Rolling-Origin (h = 1) wunivariadko, MLP RO, AutoARIMA MLP RO,
AutoARIMA RO, NeuralProphet RO y GAM_RO también presentan valores-p inferiores a 0.05.
GRU_RO no muestra evidencia estadistica de diferencia frente a Naive en esta validacion
dindmica.

La prueba de Diebold-Mariano no se reportd en las salidas consolidadas de Rolling-Origin
(h = 1) multivariado ni de Rolling-Origin (h = 7) multivariado. En esos esquemas, el andlisis se
concentr6 en las métricas de error, las métricas direccionales y la estabilidad observada entre los
distintos cortes temporales.

Los resultados de Diebold-Mariano deben interpretarse junto con las demas métricas. Una
diferencia significativa frente a Naive no implica que el modelo sea el mejor en todos los criterios.
Algunos modelos univariados superan estadisticamente al benchmark, pero registran MASE menos
favorables que los mejores modelos multivariados. Del mismo modo, un modelo puede reducir el

error de magnitud sin ser la mejor alternativa para anticipar el signo del retorno.
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La prueba confirma que varios modelos presentan diferencias de precision frente a Naive,
especialmente en Hold-Out y Rolling-Origin (h = 1) univariado. La seleccion final se basa en una
lectura conjunta de MASE, desempefio direccional, estabilidad temporal y evidencia estadistica

frente al modelo de referencia.

9.8. Seleccion de mejores modelos

La seleccion de los mejores modelos se realizd a partir de una evaluacion integral que
considerd cuatro criterios principales: error de prondstico, desempeio direccional, estabilidad
temporal y evidencia estadistica frente al modelo de referencia Naive. Esta aproximacion permite
evitar una seleccion basada en una inica métrica, ya que en problemas de prondstico financiero un
modelo puede presentar bajo error de magnitud, pero no necesariamente ser el mas adecuado para
anticipar la direccion del mercado.

Desde el punto de vista metodologico, la seleccion final debe considerar el desempefio fuera
de muestra y la capacidad de generalizacion de los modelos. En series financieras altamente
volatiles, como el retorno logaritmico de BTC-USD, los modelos mas complejos solo se justifican
si muestran mejoras consistentes frente a modelos simples de referencia y si mantienen estabilidad
bajo esquemas de validacion temporal, como Hold-Out y Rolling-Origin (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021; Hyndman & Koehler, 2006

La Tabla 17 retne los modelos que sobresalen segun el criterio de evaluacion utilizado.
Para el pronostico diario bajo Rolling-Origin (h = 1), XGBoost_multivariado RO obtuvo el menor
MASE. Es el mejor resultado de error en el esquema que actualiza el origen del prondstico de forma

sucesiva.
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Tabla 17
Seleccion final de modelos segun criterio de evaluacion
Criterio de
., Modelo recomendado Enfoque Justificacion
seleccion
XGB P 6 el MASE en Rolling-Origi
Menor error diario G .oos.t Multivariado resento el menor SE en Rolling-Origin
multivariado RO h=1.
Menor error Hold- RandomForest . Obtuvo el mejor resultado general en Hold-
. Multivariado ..
Out multivariado Out multivariado.
Mejor  estabilidad XGBoost Multivariado Mantuvo desempefio competitivo en
semanal multivariado ROh=7 horizonte h = 7.

Mejor desempefio , .
! P Present6 los mejores valores de Accuracy,

ireccional Hold- GAM multivari Multivari
direcciona old- G multivariado ultivariado Fl-score, MCC y AUC.
Out
Mej ilibri . Obt 1 jor F1- Rolling-
.ejorA eq1.111. 1o NeuralProphet RO Univariado .u.VO © meqor. score e oting
direccional diario - Origin h = 1 univariado.
Mejor  evidencia . , L .
oy Modelos  multivariados . La mayoria present6 significancia en la
estadistica frente a Multivariado . .
. Hold-Out prueba Diebold-Mariano.
Naive
i ilidad t 1
Modelo final - XGBoos Multivariado 3. capeciad o aprovosr varibles
recomendado multivariado RO wy Y P proy v

exogenas.

Nota. La seleccion final diferencia entre criterios de error, desemperio direccional, estabilidad temporal y
significancia estadistica. El modelo final recomendado corresponde al que presenta mejor equilibrio
general para el objetivo predictivo del estudi; Elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en
Python.

En la validaciéon Hold-Out, RandomForest multivariado registré el menor MASE. Ambos
resultados ubican a los modelos multivariados basados en arboles entre las alternativas con mejor
desempefio de magnitud. Su ventaja estd en la capacidad para trabajar con relaciones no lineales e
interacciones entre los rezagos del retorno, el volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos

(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017; Chen & Guestrin, 2016).
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XGBoost multivariado RO (h = 7) también mantuvo un resultado competitivo en el
horizonte semanal. Aunque el error aumenta al ampliar el horizonte, el modelo conservé el menor
MASE entre las alternativas multivariadas evaluadas para siete dias.

Los resultados direccionales llevan a una seleccion distinta. GAM multivariado fue el
modelo mas destacado en Hold-Out por Accuracy, F1-score, MCC y AUC. En Rolling-Origin (h
= 1), NeuralProphet RO alcanz6 el mejor Fl-score dentro del enfoque univariado. Por tanto, el
modelo que reduce mas el error de magnitud no necesariamente es el que mejor anticipa el signo
del retorno.

La prueba de Diebold-Mariano aporta evidencia adicional frente al benchmark Naive en los
casos donde fue aplicada. Los modelos multivariados evaluados en Hold-Out concentraron varios
resultados con diferencias estadisticamente significativas. Esta evidencia se interpreta junto con
MASE y las métricas direccionales; por si sola no define la seleccion final (Diebold & Mariano,
1995).

Con base en el criterio multicriterio definido en el estudio, el modelo final recomendado es
XGBoost_multivariado RO. Su seleccion responde principalmente al menor error diario en
Rolling-Origin, al buen desempefio en el horizonte semanal y a la capacidad de utilizar informacion
exogena. GAM multivariado y NeuralProphet RO se conservan como referencias cuando el interés

principal es la prediccion direccional.

9.8.1. Criterio multicriterio para la seleccion del modelo final

La seleccion del modelo final se realizo con un criterio multicriterio. No se eligi6 el modelo
unicamente por una métrica o por el resultado de una sola ventana de validacion. Se revisaron
cuatro aspectos: error de pronostico, estabilidad temporal, desempefio direccional e

interpretabilidad financiera.
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El criterio principal fue la precision en magnitud, medida principalmente con MASE. Esta
métrica tiene mayor peso dentro del estudio porque permite comparar el error relativo frente a un
modelo ingenuo. Se priorizaron los modelos con menor MASE fuera de muestra, especialmente en
Rolling-Origin.

También se reviso la estabilidad temporal. Un modelo fue valorado de forma favorable
cuando mantuvo un desempeio competitivo al cambiar el esquema de validacion o al ampliar el
horizonte de pronostico. En particular, se considerd importante conservar bajo error tanto en
Rolling-Origin (h = 1) como en Rolling-Origin (h = 7).

El desempefio direccional se evalué mediante Accuracy, F1-score, MCC y AUC, segln la
disponibilidad de cada modelo. Este criterio complementa la evaluacion del error: en aplicaciones
financieras también interesa anticipar si el retorno sera positivo o negativo. Sin embargo, la
direccion no tuvo prioridad sobre MASE, dado que el objetivo principal del trabajo es pronosticar
el retorno logaritmico.

Finalmente, se considerd la interpretabilidad financiera. Se valor6é que el modelo permitiera
relacionar su resultado con variables de volumen, volatilidad, momentum, tendencia y flujo de
mercado. En XGBoost y Random Forest, esta revision se apoy6 en el anélisis de importancia de
variables.

Con base en estos criterios, XGBoost multivariado RO fue seleccionado como modelo
final recomendado. Obtuvo el menor MASE en Rolling-Origin (h = 1), mantuvo el mejor
desempeno relativo en Rolling-Origin (h = 7) y permitié aprovechar el conjunto de variables
exogenas del enfoque multivariado. Ademas, su interpretacion se complementd con la importancia

relativa de los predictores.
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Otros modelos también mostraron fortalezas puntuales. GAM multivariado obtuvo
mejores resultados direccionales en Hold-Out y RandomForest multivariado registré el menor
error en esa misma validacion fija. Sin embargo, XGBoost multivariado RO presento el balance
mas consistente entre precision, estabilidad temporal e interpretabilidad dentro del disefio del
estudio.

La seleccion no significa que XGBoost multivariado RO sea el mejor modelo en todas las
métricas ni en todos los escenarios. Representa la alternativa recomendada a partir de los resultados

observados en los esquemas de validacion analizados.

10. Discusion de resultados

Este capitulo interpreta los resultados obtenidos en la evaluacion de los modelos de
prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD. El capitulo anterior present6 las métricas, los
rankings y las pruebas realizadas; aqui se analiza qué significan esos resultados desde una
perspectiva estadistica, predictiva y financiera.

La discusion se concentra en el comportamiento de los modelos multivariados de machine
learning, especialmente en su desempefio por error y estabilidad bajo distintos esquemas de
validacion. También se revisa la diferencia entre precision en magnitud y capacidad direccional.
Un modelo puede registrar bajo error promedio sin ser el mas acertado al anticipar el signo del
retorno.

Ademas, se examina el papel de las variables incorporadas al enfoque multivariado:
volumen, volatilidad, momentum, tendencia y flujo de mercado. El proposito es valorar si estas
sefales complementan la informacion contenida en los rezagos del retorno y ayudan a describir la

dindmica de corto plazo de Bitcoin.
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Finalmente, el capitulo revisa el desempefio de los modelos bajo condiciones de alta y baja
volatilidad, asi como de alto y bajo volumen. Este analisis permite observar como cambia el error
segun el contexto de mercado y discutir las implicaciones de los resultados sin perder de vista las

limitaciones propias del pronéstico de retornos financieros volatiles.

10.1. Interpretacion general de resultados

La lectura conjunta de los resultados muestra que el enfoque multivariado obtuvo un
desempefio favorable frente al univariado en los esquemas donde fue posible compararlos
directamente. La diferencia fue mas visible en los modelos de machine learning, que trabajaron
con los rezagos del retorno y con variables de volumen, volatilidad e indicadores técnicos.

Los menores valores de MASE se concentraron en modelos multivariados como XGBoost
y Random Forest. En los periodos evaluados, la informacion adicional del mercado ayudoé a reducir
el error de pronostico frente a los modelos construidos tinicamente con la historia del retorno. Este
resultado es razonable en Bitcoin, donde los cambios de liquidez, la actividad de negociacion, la
volatilidad y la presion compradora o vendedora pueden aportar sefiales que no estdn contenidas
por completo en los rezagos de la serie.

Sin embargo, el menor error de magnitud no siempre coincidié con el mejor desempeiio
direccional. Algunos modelos redujeron mas el MASE, mientras que otros mostraron mejores
resultados al anticipar si el retorno seria positivo o negativo. La magnitud y el signo del retorno
son dimensiones relacionadas, pero no equivalentes. Por esta razon, MASE debe analizarse junto
con las métricas direccionales.

El esquema de validacion también cambia la interpretacion. Hold-Out permite una primera
evaluacion fuera de muestra en una ventana fija, mientras que Rolling-Origin revisa el desempefio

en varios momentos del periodo de validacion. Esta segunda alternativa es particularmente util en
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series financieras, porque permite observar si un modelo conserva su desempeiio cuando cambian
las condiciones de mercado.

En conjunto, los modelos multivariados de machine learning representan una alternativa
solida cuando el objetivo principal es reducir el error de pronostico y aprovechar informacion
adicional del mercado. La eleccion final, no obstante, depende del propdsito del analisis: minimizar
el error de magnitud, anticipar la direccion del retorno o buscar un equilibrio entre precision,

estabilidad e interpretacion..

10.2. Aporte del enfoque multivariado

El enfoque multivariado es uno de los aportes metodologicos centrales del proyecto. Su
propoésito es evaluar si las variables de volumen, volatilidad e indicadores técnicos mejoran el
pronostico del retorno logaritmico de BTC-USD frente a modelos construidos solo con la historia
de la variable objetivo.

Los modelos univariados utilizan principalmente los rezagos del retorno. En cambio, el
enfoque multivariado incorpora sefiales relacionadas con intensidad de negociacion, liquidez
relativa, momentum, tendencia, volatilidad reciente y flujo de mercado. Entre las variables
incluidas se encuentran volumen relativo, volatilidades moéviles, ATR, RSI, MACD, OBV y CMF.

Los resultados muestran que los modelos multivariados obtuvieron menores valores de
MASE en los esquemas donde se realiz6 comparacion directa. Esto indica que la historia del
retorno no recoge toda la informacion util para el pronostico. Las variables exdgenas aportan
elementos adicionales para representar la dindmica de Bitcoin y aproximar mejor la magnitud de
sus variaciones.

Este resultado es relevante porque BTC-USD presenta baja autocorrelacion lineal, alta

volatilidad, valores extremos y cambios en las condiciones del mercado. En este contexto, un
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modelo basado Gnicamente en la memoria de la serie puede tener limitaciones. La informacion de
volumen, volatilidad y sefiales técnicas amplia el conjunto de predictores disponible para el proceso
de prondstico.

El aporte fue mas evidente en Random Forest y XGBoost. Los modelos basados en arboles
pueden incorporar relaciones no lineales e interacciones entre predictores sin imponer una
estructura funcional rigida. Esta flexibilidad resulta util cuando los movimientos del retorno se
relacionan simultdneamente con cambios en el volumen, la volatilidad y los indicadores técnicos.

La mejora por error de magnitud no se trasladd de manera uniforme a la prediccion
direccional. El modelo con menor MASE no siempre fue el que mejor anticipd si el retorno seria
positivo o negativo. Por ello, la magnitud y la direccion deben analizarse como dimensiones
complementarias: MASE permite evaluar el tamano del error, mientras que las métricas
direccionales revisan la clasificacion del signo del retorno.

Desde una perspectiva financiera, las variables incorporadas contienen sefiales utiles para
describir el entorno de mercado de corto plazo. Esto no implica una relacion causal. Que una
variable mejore el prondstico significa que aporta informacion predictiva dentro del periodo, los
modelos y los esquemas de validacion utilizados; no significa que determine directamente el
movimiento futuro del precio.

En conjunto, el enfoque multivariado fortalecid el analisis al incorporar informacion que
no estd contenida Uinicamente en los rezagos del retorno. Su principal aporte se observa en la
reduccion empirica del error de prondstico y en la posibilidad de examinar el papel de las variables
exogenas en modelos avanzados. Los resultados deben entenderse como evidencia descriptiva

fuera de muestra, limitada al periodo analizado y al disefio metodologico aplicado.
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10.3. Relacion entre error, direccionalidad e interpretabilidad

La evaluacion de los modelos no puede limitarse a una sola métrica. En este estudio,
algunos modelos reducen mejor el error de magnitud del retorno, mientras que otros obtienen
mejores resultados al anticipar si el movimiento sera positivo o negativo. Por ello, la interpretacion
combina tres dimensiones: precision numérica, desempeino direccional e interpretabilidad de las
variables utilizadas.

Los modelos multivariados de machine learning, en particular XGBoost y Random Forest,
obtuvieron los menores errores de magnitud en los principales esquemas de validacion. Su ventaja

estd en la capacidad de incorporar relaciones no lineales e interacciones entre el retorno.

10.4. Discusion por condiciones de mercado

La discusion por condiciones de mercado permite revisar como cambia el desempefio de
los modelos cuando varian la volatilidad y el volumen de negociacion de BTC-USD. En Bitcoin,
un modelo puede funcionar bien en promedio y perder precision durante periodos de alta
incertidumbre, movimientos extremos o cambios fuertes en la actividad transaccional.

Por esta razon, el analisis no se limita al error global. Se comparan los resultados bajo
condiciones de alta y baja volatilidad, asi como de alto y bajo volumen. Esta separacion permite
identificar qué modelos conservan un comportamiento mas estable y cudles son mas sensibles a
cambios en el entorno de mercado.

Los modelos multivariados tienen una ventaja potencial en este andlisis porque incorporan
variables que describen distintas dimensiones del mercado. El volumen, ATR, volatilidades
moviles, RSI, MACD, OBV y CMF aportan informaciéon sobre actividad de negociacion,

volatilidad, momentum, tendencia y flujo de capital. Estas sefales pueden ser especialmente utiles
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cuando la dinamica reciente del mercado no queda reflejada por completo en los rezagos del
retorno.

El analisis por condiciones también permite distinguir entre un modelo con buen
desempefio promedio y otro que mantiene resultados competitivos cuando cambian las condiciones
de mercado. En los apartados siguientes se presentan los hallazgos relacionados con los niveles de
volatilidad y volumen, asi como la estabilidad relativa de los modelos en cada escenario. La

interpretacion es descriptiva y corresponde al periodo de validacion analizado.

10.4.1. Construccion de regimenes de mercado

La clasificacion por condiciones de mercado se construyo para revisar si el desempefio de
los modelos cambia segun la volatilidad y el volumen de negociacion de BTC-USD. En Bitcoin, el
comportamiento del retorno no es uniforme en el tiempo. Existen periodos de mayor incertidumbre,
cambios en la liquidez y variaciones importantes en la actividad transaccional que pueden afectar
la precision de los prondsticos.

En este estudio, el término “régimen” se utiliza en un sentido operativo y descriptivo. No
se busca identificar estados econdmicos estructurales ni estimar cambios de estado latentes del
mercado. La clasificacion divide las observaciones de la muestra de validacion segin condiciones
relativas de mayor o menor volatilidad y volumen, con el fin de comparar el error de los modelos
en cada escenario.

El analisis se aplico a los prondsticos generados en la validacion Hold-Out. Cada fecha de
la muestra de validacion se clasifico de acuerdo con los valores observados de ‘rolling vol 30"y
‘volume ratio’. Por tanto, las tablas posteriores muestran una evaluacion condicional fuera de
muestra: describen como se comportaron los modelos en observaciones asociadas con distintos

niveles de volatilidad y actividad de negociacion.
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Para la volatilidad se utilizé ‘rolling vol 30, una medida calculada sobre una ventana
movil de 30 dias del retorno logaritmico. El umbral fue la mediana de esta variable dentro de la
muestra de validacion. Las observaciones con valores iguales o inferiores a la mediana se
clasificaron como de baja volatilidad; las observaciones con valores superiores se clasificaron
como de alta volatilidad.

La mediana se empled como punto de corte porque es una medida robusta frente a valores
extremos y permite separar la muestra en grupos comparables. No representa un nivel tedrico de
volatilidad ni una frontera econdmica permanente. La clasificacion tiene caracter exploratorio y no
reemplaza métodos formales de identificacion de regimenes, como modelos de cambio de régimen
de Markov, clustering, umbrales end6genos o modelos de volatilidad condicional.

Para el volumen se utiliz6 "volume ratio’, que compara el volumen diario con su promedio
movil reciente. El punto de referencia fue 1.00. Los valores iguales o inferiores a 1.00 se
clasificaron como bajo volumen, mientras que los valores superiores se clasificaron como alto
volumen. Esta separacion distingue fechas con menor actividad transaccional de aquellas con una
negociacion relativamente mas intensa.

El andlisis no permite afirmar que un nivel de volatilidad o volumen cause el desempefio
de un modelo. Su proposito es describir como cambi6 el error de prondstico bajo las condiciones
observadas durante la validacién Hold-Out.

La Tabla 18 presenta los criterios utilizados para clasificar las observaciones segun
volatilidad y volumen. La clasificacion no pretende identificar regimenes financieros estructurales
ni establecer relaciones causales entre estas variables y el retorno. Su funcién es organizar la
evaluacion predictiva bajo condiciones observables del mercado y revisar si el error de los modelos

cambia entre escenarios de mayor o menor volatilidad y actividad transaccional.
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Tabla 18
Criterios de clasificacion de regimenes de mercado
iabl 1
Dimension V?I:lab ¢ Régimen Umbra . de Criterio de clasificacion Interpretacion
utilizada referencia
Valores iguales 0
. . < 0.023185 inferiores a la mediana de  Mercado relativamente
. rolling_vol Baja .. . .
Volatilidad - - . (retorno logaritmico rolling vol 30 calculada estable, con menor amplitud
30 volatilidad . . o
diario ~2.3185 %) en la muestra de en las variaciones del retorno.
validacion.
Valores superiores a la
. > 0.023185 mediana qe Mereado con - mayor
. rolling vol ~ Alta - . incertidumbre,  oscilaciones
Volatilidad 30 volatilidad (retorno logaritmico rolling vol 30 calculada amplias mavor dificultad
diario = 2.3185 %) en la  muestra de p. . Y 4
., predictiva.
validacion.
. . Volumen diario igual o Menor intensidad de
volume rati  Bajo < 1.00 . _ . . L .
Volumen - . . inferior a su promedio negociacién y posible menor
o volumen (adimensional) L. . L
movil reciente. participacion del mercado.
. . Mayor intensidad de
. Volumen diario superior a ..,
volume rati  Alto > 1.000 . , .. nhegociaciéon, aumento de
Volumen - . . su  promedio movil . 7. . L
0 volumen (adimensional) liquidez y posible presion

reciente.

compradora o vendedora.

Nota: El umbral de volatilidad corresponde a la mediana de rolling_vol 30 calculada sobre la muestra de
validacion; no representa una constante tedrica del mercado, sino un punto de corte empirico para clasificar
cada observacion diaria. El umbral de volumen se define en volume ratio = 1, donde valores superiores
indican volumen por encima del promedio moévil reciente y valores iguales o inferiores indican volumen
igual o menor a dicho promedio; Elaboracion propia con base en variables calculadas a partir de datos
OHLCV de BTC-USD en Python.

El anélisis se realizo tinicamente con los pronoésticos de la validacion Hold-Out. Cada fecha
del periodo de validacion se clasificd con base en los valores observados de ‘rolling vol 30" y
‘volume ratio”. Por ello, las tablas de desempefio por condicidon representan una evaluacion
condicional fuera de muestra dentro de esa ventana Hold-Out.

Rolling-Origin se utiliza en otros apartados para examinar la estabilidad temporal de los
modelos, pero no hace parte de esta clasificacion. En consecuencia, los resultados deben
interpretarse como una comparacion descriptiva entre segmentos de la muestra Hold-Out, no como

una modelacion formal de cambios de régimen.
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Esta segmentacion permite observar si un modelo conserva resultados similares entre
condiciones de mercado o si su desempeiio es mdas sensible a la volatilidad o al volumen.
Complementa la evaluacion global, pero no sustituye métodos formales de identificacioén de
regimenes. Sus conclusiones se limitan a la muestra de validacion analizada y a los umbrales

operativos definidos en la Tabla 18.

10.4.2. Desempeiio predictivo por régimen de volatilidad

El analisis por volatilidad permite revisar si los modelos conservan su desempeiio cuando
cambia el nivel de inestabilidad del mercado. En Bitcoin, los periodos de alta volatilidad suelen
incluir movimientos mas abruptos, mayor dispersion de los retornos y valores extremos. En esas
condiciones, el prondstico tiende a ser mas dificil.

La clasificacion se construyd con la variable “rolling vol 30"y divide la muestra Hold-Out
en observaciones de baja y alta volatilidad. Con esta segmentacion se puede observar si un modelo
funciona principalmente en periodos relativamente estables o si mantiene resultados competitivos
cuando aumenta la incertidumbre.

La comparacion incluye dos dimensiones. La primera corresponde a las métricas de error,
con MASE como indicador principal. La segunda revisa la capacidad para anticipar el signo del
retorno mediante métricas direccionales. Esta distincién es necesaria porque un modelo puede
reducir el error promedio y, aun asi, no mejorar la clasificacion entre movimientos positivos y
negativos.

Los resultados por volatilidad permiten, entonces, complementar la evaluacion global y
revisar la estabilidad practica de los modelos bajo las condiciones observadas en la muestra de

validacion.
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10.4.2.1. Desempeiio por métricas de error

El andlisis del desempefio por métricas de error permite evaluar si la precision de los
modelos cambia bajo escenarios de alta y baja volatilidad del mercado de Bitcoin. Para ello, se
utilizo la clasificacion construida previamente a partir de la variable rolling vol 30, donde los
periodos de baja volatilidad corresponden a observaciones con valores iguales o inferiores al

umbral empirico de referencia, mientras que los periodos de alta volatilidad corresponden a

observaciones que superan dicho umbral.

Desde el punto de vista metodologico, este andlisis no implica reentrenar los modelos ni
modificar los pronosticos generados. Cada prediccion se asocia con el régimen de volatilidad
observado en la fecha correspondiente, permitiendo evaluar el comportamiento del error dentro de

cada subconjunto de validacion. En este apartado se prioriza el MASE, dado que constituye la

métrica principal de comparacion del estudio.

Tabla 19

Comparacion del MASE por modelo segin régimen de volatilidad

Alta Baja Diferencia MASE_pr
Modelo volatilidad voljatilidad _abs omedio_p
RandomForest multivariado 0.5422 0.2770 0.2652 0.4096
XGBoost_multivariado 0.5447 0.3029 0.2418 0.4238
AutoARIMAX MLP_ Hibrido 0.5392 0.3159 0.2232 0.4276
AutoARIMAX XGBoost Hibrido 0.5160 0.3396 0.1764 0.4278
GAM_multivariado 0.5598 0.3022 0.2576 0.4310
MLP_multivariado 0.5603 0.3512 0.2091 0.4557
AutoARIMAX 0.5099 0.4049 0.1050 0.4574
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Alta Baja Diferencia MASE pr
Modelo volatilidad voljatilidad _abs omedio_p
SARIMAX 0.5096 0.4059 0.1037 0.4578
ARIMAX manual 0.5072 0.4102 0.0971 0.4587
Prophet_regresores 0.5142 0.4112 0.1030 0.4627
ETSX Estructural 0.5127 0.4163 0.0963 0.4645
LSTM_ multivariado 0.5303 0.4043 0.1260 0.4673
GRU_multivariado 0.5332 0.4368 0.0964 0.4850
NeuralProphet multivariado 0.5668 0.4052 0.1616 0.4860
SNaive 0.6994 0.4511 0.2483 0.5753
Naive 0.6051 0.5670 0.0381 0.5861

Nota: elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.

La Tabla 19 y la Figura 13 muestran que el error de pronostico fue mayor en las
observaciones clasificadas como de alta volatilidad y menor en las de baja volatilidad. Bajo
condiciones de mayor inestabilidad, los retornos presentan mas dispersiéon y movimientos mas
abruptos, por lo que anticipar su magnitud resulta mas dificil.

Los modelos multivariados de machine learning registran los menores errores promedio en
ambos grupos. RandomForest multivariado obtiene el menor MASE promedio vy
XGBoost _multivariado se ubica en la siguiente posicion. En la muestra Hold-Out analizada, los
modelos basados en arboles aprovechan mejor la informacion de volumen, volatilidad e

indicadores técnicos que las demas alternativas evaluadas.
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Figura 13
Comparacion del MASE por modelo segun régimen de volatilidad

Desempefio predictivo por régimen de volatilidad
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Nota: Elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos
estimados en Python.

La diferencia entre alta y baja volatilidad no debe leerse de manera aislada. Algunos
modelos clasicos muestran una variacion menor entre ambos grupos, pero mantienen un MASE
promedio superior al de Random Forest y XGBoost. Un modelo puede cambiar poco entre
condiciones de mercado y, aun asi, tener un error elevado en ambos casos. La robustez requiere
revisar, al mismo tiempo, el nivel promedio de error y la diferencia observada entre segmentos.

Los modelos Naive y SNaive ilustran este punto. Naive presenta una diferencia reducida
entre los dos grupos de volatilidad, pero su MASE promedio se encuentra entre los mas altos. Esa
estabilidad aparente no representa una ventaja predictiva; refleja una respuesta limitada frente a los
cambios de la serie.

En conjunto, la baja volatilidad se asocia con menores errores de prondstico, mientras que
la alta volatilidad eleva la dificultad del problema. Dentro de las observaciones Hold-Out
evaluadas, RandomForest multivariado y XGBoost multivariado ofrecen la combinacion mas

favorable entre error promedio y comportamiento bajo ambos niveles de volatilidad.
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10.4.2.2. Desemperio por métricas direccionales

Ademas del analisis por métricas de error, resulta necesario evaluar la capacidad de los
modelos para anticipar correctamente la direccion del retorno logaritmico de Bitcoin. Esta
dimension es relevante porque un modelo puede presentar bajo error promedio en magnitud y, aun
asi, no ser el mas adecuado para identificar si el retorno futuro sera positivo o negativo.

En este apartado se analizan las métricas direccionales bajo los mismos regimenes de
volatilidad definidos previamente mediante rolling_vol 30. La evaluacion se centra principalmente
en Accuracy y Fl-score, mientras que MCC y AUC se utilizan como métricas complementarias
para valorar la consistencia global de la clasificacion direccional. El detalle completo de las
métricas por modelo y régimen se presenta en el Anexo A4.1. Métricas completas de desempefio
predictivo por régimen de volatilidad.

La Tabla 20 muestra que la capacidad para anticipar el signo del retorno fue, en general,
mas favorable en las observaciones de baja volatilidad. Cuando la variacion del mercado es menor,
los movimientos tienden a ser menos abruptos y las sefiales de volumen, momentum y flujo de
mercado pueden resultar mas aprovechables. En alta volatilidad aumenta el ruido de la serie y
varios modelos pierden capacidad para clasificar correctamente la direccion.

GAM_multivariado presenta el mejor desempefio direccional promedio, especialmente en
F1-score, MCC y AUC. Esto indica que el modelo logra un buen equilibrio entre aciertos y errores
de clasificacion dentro de la muestra analizada. Su resultado no coincide necesariamente con el
menor MASE, lo que vuelve a mostrar que el error de magnitud y la prediccion del signo son

criterios distintos.



RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 142

Tabla 20
Comparacion de la capacidad direccional por modelo segun régimen de volatilidad.

A A F1

ccu;?tca Accuracy ceurac F1 alta baia F1 MCC AUC
Modelo y . 1 y . volatilid J ... prome prome promedi

volatilid e promedi volatili ", .

volatilidad ad dio dio 0

ad 0 dad
RandomForest_multiv ) oo 7333 0.6000 04286 0.6000 0.5143 02315 0.6920
ariado
fGBOOSLmUItwa“ad 0.6667  0.7667 07167 0.6429 0.6957 0.6693 0.4422 0.7232
AutoARIMAX_ MLP_ ) <232 0 7000 06167 05882  0.6400 0.6141 02460 0.6540
Hibrido
AutoARIMAX_XGBo ) <100 6000 05500  0.4000 0.3333 03667 0.1021 0.6763
ost_Hibrido
GAM multivariado  0.6667  0.8000 07333 0.6667 0.7692 0.7179 04697 0.7835
MLP multivariado ~ 0.4000  0.6333 05167 0.4706 0.6857 0.5782 0.0659 0.6071
AutoARIMAX 0.6000  0.6667 06333  0.6000 0.5000 0.5500 0.2864 0.6250
SARIMAX 0.6000  0.6667 0.6333  0.6000 0.5000 0.5500 0.2864 0.6317
ARIMAX manual  0.6000  0.6000 0.6000  0.6000 0.4000 0.5000 0.2029 0.6228
Prophet regresores  0.6000  0.5333 0.5667 0.6250 0.4167 0.5208 0.1327 0.5960
ETSX_Estructural 05333 0.5667 05500 0.5333  0.4348 0.4841 0.0940 0.5938
LSTM multivariado ~ 0.5333  0.5333 05333 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.6049
GRU multivariado ~ 0.5333  0.4333 04833  0.1250  0.1053 0.1151 'O o6 03348
ﬁ:;ilpmphet—mult” 0.5667  0.6667 06167 0.6486 0.6667 0.6577 02697 0.5915
SNaive 04000 0.7333 05667 03077 07143 05110 0.1230 0.5703
Naive 04667  0.4667 04667 0.6364 0.6364 0.6364 0.0000 0.5000

Nota. La tabla resume la capacidad direccional de los modelos bajo regimenes de alta y baja volatilidad.
El Fl-score promedio se utiliza como criterio principal de lectura, ya que combina Precision y Recall,
mientras que Accuracy, MCCy AUC complementan la evaluacion del signo del retorn; Elaboracion propia
con base en los modelos implementados en Python.

XGBoost multivariado combina resultados direccionales competitivos con bajo error de
magnitud. Por esta razon, ofrece un balance favorable entre las dos dimensiones de evaluacion.

RandomForest multivariado, aunque registra el menor error promedio, presenta una menor
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capacidad direccional en alta volatilidad. El mejor ajuste en magnitud no garantiza, por si solo, una
buena clasificacion del signo del retorno.

Los modelos clasicos y estructurales muestran resultados direccionales intermedios.
Pueden recoger parte de las sefales asociadas al movimiento del mercado, pero no alcanzan el
desempeifio global de los modelos mejor ubicados. El caso de Naive también requiere cautela: un
F1-score relativamente estable no compensa su bajo Accuracy promedio y un MCC cercano a cero,
indicadores de escasa capacidad para diferenciar entre retornos positivos y negativos.

En conjunto, las observaciones de baja volatilidad registran una mejor clasificacién
direccional que las de alta volatilidad. La comparacion refuerza la necesidad de seleccionar los
modelos con una lectura conjunta de MASE, métricas direccionales y estabilidad bajo las
condiciones de mercado observadas.

10.4.3. Desempeiio predictivo por régimen de volumen

El anélisis por régimen de volumen permite evaluar si el desempefio predictivo de los
modelos cambia cuando el mercado de Bitcoin opera bajo distintos niveles de actividad
transaccional. Esta dimension es relevante porque el volumen de negociacion puede reflejar
cambios en liquidez, participacion de mercado, presion compradora o vendedora y episodios de
mayor actividad especulativa.

A partir de la clasificacion construida mediante la variable volume ratio, se comparan los
resultados bajo escenarios de bajo y alto volumen. Esta segmentacion permite analizar si las
variables exdgenas aportan mayor informacion predictiva cuando el mercado presenta mayor
intensidad de negociacion o si, por el contrario, los modelos se comportan mejor en contextos de

menor actividad y menor ruido de mercado.
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El andlisis se desarrolla en dos dimensiones complementarias: métricas de error, con énfasis
en el MASE como criterio principal, y métricas direccionales, orientadas a evaluar la capacidad de
anticipar el signo del retorno. Esta separacion permite distinguir entre precision en la magnitud del
prondstico y capacidad clasificatoria, dos aspectos que no necesariamente coinciden en series
financieras. Los resultados detallados por modelo y régimen se conservan en el Anexo 5, mientras
que en el cuerpo del capitulo se presentan tablas resumidas para facilitar la interpretacion critica
de los hallazgos.
10.4.3.1. Desempeiio por métricas de error

El desempefio por métricas de error segin régimen de volumen permite evaluar si la
precision de los modelos cambia cuando el mercado de Bitcoin presenta alta o baja actividad
transaccional. En este analisis, el régimen de volumen se definid a partir de la variable
volume _ratio, clasificando como alto volumen los periodos en los que el volumen diario superd su
promedio movil reciente y como bajo volumen aquellos en los que fue igual o inferior a dicho
promedio.

Desde el punto de vista metodologico, esta evaluacion no implica reentrenar los modelos,
sino calcular las métricas de error sobre los subconjuntos de validacion definidos por el régimen
de volumen. En este apartado se prioriza el MASE, dado que es la métrica principal del estudio y

permite comparar el desempefio relativo de los modelos frente a un referente de escala comun.

Tabla 21
Comparacion del MASE por modelo segun régimen de volumen
Modelo Alto Bajo Diferenci MASE _p
volumen volumen a_abs romedio
RandomForest multivariado 0.5087 0.3388 0.1699 0.4238

XGBoost_multivariado 0.4775 0.3854 0.0921 0.4314




RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 145

Modelo Alto Bajo Diferenci MASE _p
volumen volumen a_abs romedio
GAM_multivariado 0.4709 0.4025 0.0684 0.4367
AutoARIMAX XGBoost Hibrido 0.5167 0.3643 0.1524 0.4405
AutoARIMAX MLP Hibrido 0.5223 0.3599 0.1624 0.4411
MLP_multivariado 0.5635 0.3788 0.1847 0.4711
AutoARIMAX 0.6145 0.3452 0.2693 0.4799
SARIMAX 0.6160 0.3447 0.2713 0.4804
ARIMAX manual 0.6154 0.3468 0.2685 0.4811
Prophet regresores 0.6236 0.3477 0.2759 0.4857
ETSX Estructural 0.6181 0.3548 0.2633 0.4865
LSTM multivariado 0.6528 0.3348 0.3180 0.4938
NeuralProphet multivariado 0.6537 0.3661 0.2876 0.5099
GRU_multivariado 0.6795 0.3461 0.3334 0.5128
SNaive 0.7762 0.4318 0.3444 0.6040
Naive 0.8218 0.4177 0.4041 0.6197

Nota. La tabla resume el MASE por régimen de volumen. Un menor MASE indica mejor desemperio
predictivo en términos de error, Eboracion propia con base en los modelos implementados en Python.
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Figura 14

Comparacion del MASE por modelo segun régimen de volumen
Desempefio predictivo por régimen de volumen
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos
estimados en Python.

La Tabla 21 y la Figura 14 muestran que el error de pronostico fue mayor en las
observaciones clasificadas como de alto volumen y menor en las de bajo volumen. Una mayor
actividad transaccional no facilita necesariamente la prediccion del retorno de Bitcoin. En la
muestra analizada, los episodios de alto volumen estuvieron asociados con movimientos mas
bruscos, cambios rapidos en la liquidez y mayor dificultad para anticipar la magnitud del retorno.

Los modelos multivariados mantienen los mejores resultados promedio.
RandomForest multivariado, XGBoost multivariado y GAM_multivariado se ubican entre los
menores valores de MASE. Esto indica que las variables de volumen, volatilidad, momentum y
flujo de mercado aportan informacion util en ambos niveles de actividad transaccional.

El modelo con mejor resultado cambia segun la condicion de volumen. En alto volumen,
GAM multivariado y XGBoost multivariado presentan resultados competitivos. En bajo

volumen, RandomForest multivariado obtiene el menor error. Los modelos no responden de la
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misma forma a los cambios en la intensidad de negociacion, por lo que el ranking depende
parcialmente del contexto de mercado.

La diferencia entre alto y bajo volumen debe analizarse junto con el error promedio.
Algunos modelos presentan brechas reducidas entre los dos grupos, pero conservan un MASE alto.
Una menor sensibilidad al volumen no equivale, por si sola, a una mejor capacidad predictiva. La
evaluacion de robustez requiere considerar el nivel de error y su variacion entre condiciones.

Naive y SNaive registran los mayores errores, especialmente en alto volumen. Los modelos
de referencia tienen mayores limitaciones cuando el mercado presenta actividad transaccional
elevada. Los modelos multivariados mas flexibles aprovechan mejor la informacién adicional
disponible, aunque el alto volumen continta siendo una condicién mas exigente para el pronostico.

En conjunto, las observaciones de bajo volumen presentaron menores errores que las de
alto volumen. RandomForest multivariado, XGBoost multivariado y GAM_multivariado ofrecen
los resultados mas favorables dentro de la muestra Hold-Out analizada, lo que respalda el uso de
variables de actividad de mercado, volatilidad, momentum y flujo financiero en el enfoque
multivariado.
10.4.3.2. Desemperio por métricas direccionales

El anélisis por métricas direccionales segiin régimen de volumen permite evaluar si la
capacidad de los modelos para anticipar el signo del retorno logaritmico de BTC-USD cambia
cuando el mercado opera bajo distintos niveles de actividad transaccional. Esta dimension resulta
relevante porque el volumen de negociacion puede reflejar cambios en liquidez, presion
compradora o vendedora y participacion de mercado, factores que pueden afectar no solo la

magnitud del error, sino también la direccion del movimiento pronosticado.
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A diferencia de las métricas de error, que evaltan la distancia entre el valor observado y el
valor pronosticado, las métricas direccionales permiten analizar si el modelo identifica
correctamente si el retorno serd positivo o negativo. Para este proposito, se consideran
principalmente Accuracy y Fl-score, mientras que MCC y AUC se utilizan como métricas
complementarias para valorar la consistencia global de la clasificacion.

En este apartado, la comparacién se realiza entre escenarios de alto y bajo volumen
definidos a partir de la variable volume ratio. Esta segmentacion permite analizar si la mayor
actividad transaccional aporta sefiales utiles para anticipar el signo del retorno o si, por el contrario,

incrementa el ruido de mercado y dificulta la clasificacion direccional.

Tabla 22
Comparacién de la capacidad direccional por modelo segun régimen de volumen
Acc. Acc. Acc. F1 F1 F1 MCC AUC
Modelo . ]
alto bajo prom. alto bajo prom. prom. prom.

izlldomForeSt—mumvar 07200 05143 0.6171 04615 05143 04879 0.1954  0.6674

XGBoost multivariado  0.8400 0.6286 0.7343  0.7778 0.6061 0.6919 0.4669 0.7184

GAM._multivariado 0.8000 0.6857 0.7429 0.7059 0.7179 0.7119 0.4608  0.7884

AutoARIMAX XGBoo

o 0.6800 0.4571 0.5686 0.3333 0.3871 0.3602 0.0869  0.6548
st Hibrido

AutoARIMAR, MLE_H 0.7600 0.5143 0.6371 0.6250 0.6047 0.6148 0.2284  0.6241

ibrido

MLP_multivariado 0.5200 0.5143 0.5171 0.4000 0.6531 0.5265 -0.0201 0.5623
AutoARIMAX 0.8000 0.5143 0.6571 0.7059 0.4848 0.5954 0.3021  0.6977
SARIMAX 0.8000 0.5143 0.6571 0.7059 0.4848 0.5954 0.3021 0.7061
ARIMAX manual 0.7600 0.4857 0.6229 0.6667 0.4375 0.5521 0.2362  0.7114

Prophet_regresores 0.6800 0.4857 0.5829 0.6364 0.4706 0.5535 0.1852 0.6817
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Modelo Acc. Acc. Acc. F1 F1 F1 MCC AUC
alto bajo prom. alto bajo prom. prom. prom.
ETSX_ Estructural 0.6800 0.4571 0.5686 0.6000 0.4242 0.5121 0.1361 0.6667

LSTM multivariado 0.6400 0.4571 0.5486 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.5431

NeuralProphet_multivar o (/00 0 €000 0.6200 0.6400 0.6667 0.6533 02859  0.6140

iado

GRU_multivariado 0.6400 0.3714 0.5057 0.1818 0.0833 0.1326 -0.0975 0.3633
SNaive 0.5600 0.5714 0.5657 0.2667 0.6154 0.4410 0.0506  0.5240
Naive 0.3600 0.5429 0.4514 0.5294 0.7037 0.6166 0.0000  0.5000

Nota. La tabla conserva el mismo orden de modelos de la tabla de error. El F1-score promedio se utiliza
como apoyo para valorar la capacidad direccional, complementado por Accuracy, MCC y AUC;
Elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.

La Tabla 22 muestra que el desempefio direccional no cambia de manera uniforme entre las
observaciones de alto y bajo volumen. Mientras las métricas de error fueron mas favorables en bajo
volumen, la capacidad para anticipar el signo del retorno varia segin el modelo. Algunos modelos
clasifican mejor bajo alta actividad transaccional y otros bajo bajo volumen. El efecto del volumen
depende, por tanto, de la forma en que cada modelo utiliza la informacion exogena.

GAM_multivariado presenta el mejor resultado direccional promedio, con un balance
favorable entre Accuracy, Fl-score, MCC y AUC. El modelo aprovecha las relaciones entre
volumen, volatilidad y flujo de mercado para clasificar el signo del retorno. Sin embargo, este
resultado debe leerse junto con MASE, porque el mejor modelo direccional no coincide
necesariamente con el de menor error de magnitud.

XGBoost_multivariado también ofrece un resultado equilibrado. Mantiene métricas
direccionales competitivas y, al mismo tiempo, se ubica entre los modelos con menor error.

RandomForest multivariado, aunque lidera varias comparaciones por MASE, presenta una
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capacidad direccional mds moderada. Esto muestra nuevamente que aproximar la magnitud del
retorno y acertar su signo son tareas distintas.

Los modelos clasicos y estructurales presentan resultados intermedios. En algunos
escenarios capturan sefales direccionales, pero su desempefio cambia mas al pasar de alto a bajo
volumen. Naive y SNaive deben interpretarse con cautela: algunos valores de F1-score pueden
parecer aceptables, pero MCC y AUC reflejan una capacidad limitada para diferenciar entre
retornos positivos y negativos.

En conjunto, ningin modelo domina todos los criterios. GAM_multivariado destaca en
direccion, RandomForest multivariado en error de magnitud y XGBoost _multivariado ofrece uno
de los balances mas favorables entre precision, direccionalidad y estabilidad bajo las condiciones
de volumen observadas.

10.4.4. Estabilidad de los modelos entre regimenes

La estabilidad entre condiciones de mercado permite revisar si el desempeiio de un modelo
cambia cuando varian la volatilidad y el volumen de BTC-USD. En este estudio se consideran dos
clasificaciones descriptivas: volatilidad, definida a partir de rolling_vol 30, y volumen, definida
con volume ratio. El propodsito no es identificar estados financieros estructurales, sino comparar el
comportamiento de los modelos bajo observaciones de alta y baja volatilidad, asi como de alto y
bajo volumen.

La estabilidad se define como la variacion del error entre dos condiciones de mercado. Para

medirla se utiliza la diferencia absoluta del MASE:

AMASE = |MASE egimen aito — MASErsgimen bajo (Ecuacén 16)

En volatilidad, se compara el MASE de las observaciones de alta volatilidad con el de baja

volatilidad. En volumen, se compara el MASE de alto volumen con el de bajo volumen. Un valor
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menor de (AMASE) indica que el error cambia menos entre los dos grupos y, por tanto, que el
modelo es mas estable bajo ese criterio.

Sin embargo, una baja diferencia no basta para considerar que un modelo sea conveniente.
Un modelo puede registrar errores similares entre regimenes y, aun asi, tener un MASE alto en
ambos grupos. Por esta razon, la estabilidad debe revisarse junto con el error promedio.

En este trabajo, la robustez se entiende como la combinacidn entre bajo error promedio y
baja sensibilidad a los cambios de volatilidad o volumen. Un modelo robusto no es solo aquel que
varia poco entre condiciones, sino aquel que mantiene un error competitivo cuando el entorno de
mercado cambia.

Esta distincion evita dos interpretaciones incompletas. Un modelo con bajo MASE
promedio, pero con grandes diferencias entre regimenes, puede ser sensible a determinadas
condiciones de mercado. A su vez, un modelo muy estable, pero impreciso en todos los escenarios,
tampoco constituye una alternativa adecuada.

Los apartados siguientes revisan la variacion del error entre regimenes, la respuesta de los
modelos ante cambios conjuntos de volatilidad y volumen, y las alternativas que combinan mejor

precision promedio y estabilidad dentro de la muestra Hold-Out analizada.

10.4.4.1. Variacion del error entre regimenes

La variacion del error entre regimenes permite evaluar qué tan sensible es cada modelo
frente a los cambios en las condiciones del mercado. Para ello, se comparan las diferencias
absolutas del MASE entre alta y baja volatilidad, asi como entre alto y bajo volumen. Esta lectura
permite identificar no solo los modelos con menor error promedio, sino también aquellos cuyo

desempefio se mantiene relativamente estable cuando cambia el entorno de mercado.
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Tabla 23
Estabilidad del MASE entre regimenes de volatilidad y volumen
MASE MASE
Dif. MASE prom. Dif. : Dif. :
Modelo - . prom. . prom.
volatilidad volatilidad  volumen promedio

volumen global
GAM_multivariado 0.2576 0.4310 0.0684 0.4367 0.1630 0.4338
AutoARIMAX_XGBoos ¢, 0.4278 0.1524 0.4405 0.1644  0.4342
t_Hibrido
XGBoost_multivariado 02418 0.4238 0.0921 0.4314 0.1670  0.4276
ETSX _ Estructural 0.0963 0.4645 0.2633 0.4865 0.1798 0.4755
ARIMAX manual 0.0971 0.4587 0.2685 0.4811 0.1828 0.4699
AutoARIMAX 0.1050 0.4574 0.2693 0.4799 0.1872 0.4686
SARIMAX 0.1037 0.4578 0.2713 0.4804 0.1875 0.4691
Prophet_regresores 0.1030 0.4627 0.2759 0.4857 0.1895 04742
{‘UFOARIMAX_MLP_H 0.2232 0.4276 0.1624 0.4411 0.1928 0.4343
ibrido
MLP_multivariado 0.2091 0.4557 0.1847 04711 0.1969 0.4634
GRU_multivariado 0.0964 0.4850 0.3334 0.5128 0.2149 0.4989
RandomForest_multiva ) ., 0.4096 0.1699 0.4238 02175  0.4167
riado
Naive 0.0381 0.5861 0.4041 0.6197 0.2211 0.6029
LSTM_multivariado 0.1260 0.4673 0.3180 0.4938 0.2220 0.4806
NeuralProphet_multiva ), -, 0.4860 0.2876 05099 02246  0.4979
riado
SNaive 0.2483 0.5753 0.3444 0.6040 0.2964 0.5896

Nota: La tabla resume la variacion absoluta del MASE y el MASE promedio de los modelos entre regimenes
de volatilidad y volumen; Elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.
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La Tabla 23 permite distinguir entre dos criterios diferentes: el nivel promedio de error y la
variacion de ese error entre condiciones de mercado. Una diferencia pequefia entre alta y baja
volatilidad, o entre alto y bajo volumen, indica que el modelo cambia menos ante esas condiciones.
Sin embargo, esa estabilidad solo es 1til cuando el error promedio también es competitivo.

GAM_ multivariado, AutoARIMAX XGBoost Hibrido y XGBoost multivariado
presentan las menores diferencias promedio entre regimenes. Dentro de este grupo,
XGBoost_multivariado ofrece el balance més favorable, porque combina una variacién moderada
del MASE con un error promedio menor que el de los otros modelos més estables.

RandomForest multivariado registra el menor MASE promedio global. Su principal
fortaleza es, por tanto, la precision en magnitud. No obstante, presenta una diferencia mayor entre
regimenes, lo que indica una sensibilidad mas alta a los cambios de volatilidad y volumen.

Los modelos clasicos y estructurales muestran diferencias intermedias entre regimenes,
pero sus valores de MASE global permanecen por encima de los modelos lideres. Naive y SNaive
también deben interpretarse con cautela: aunque puedan mostrar cierta estabilidad, sus errores
promedio son elevados.

La Tabla 23 no permite elegir un modelo solo por estabilidad o solo por precision.
XGBoost_multivariado se destaca por combinar bajo error promedio y estabilidad relativa.
RandomForest multivariado conserva la mejor precision global, mientras que GAM_multivariado
presenta menor variacion entre las condiciones de mercado, aunque con un error promedio
ligeramente mayor..
10.4.4.2. Robustez frente a cambios de volatilidad y volumen

La robustez frente a cambios de volatilidad y volumen permite evaluar qué modelos

mantienen un desempefio relativamente estable cuando cambian simultdneamente las condiciones
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de incertidumbre y actividad transaccional del mercado. Para ello, la Tabla 22 resume la diferencia
del MASE entre regimenes de volatilidad, la diferencia del MASE entre regimenes de volumen, la

diferencia promedio y el MASE promedio global de cada model.

Tabla 24
Robustez del MASE frente a cambios de volatilidad y volumen
Dif. MASE ) MASE Dif. MASE
. prom. Dif.
Modelo volatilid e prom. prome prom.
volatilida volumen .
ad volumen dio global

d

GAM_multivariado  0.2576 0.4310 0.0684 0.4367 0.1630  0.4338

AutoARIMAX_ XGB

. 0.1764 0.4278 0.1524 0.4405 0.1644 0.4342
oost_Hibrido

XGBoost_multivaria

do 0.2418 0.4238 0.0921 0.4314 0.1670  0.4276

ETSX_Estructural 0.0963 0.4645 0.2633 0.4865 0.1798  0.4755

ARIMAX manual 0.0971 0.4587 0.2685 0.4811 0.1828  0.4699

AutoARIMAX 0.1050 0.4574 0.2693 0.4799 0.1872  0.4686

SARIMAX 0.1037 0.4578 0.2713 0.4804 0.1875  0.4691

Prophet_regresores  0.1030 0.4627 0.2759 0.4857 0.1895 0.4742

AutoARIMAX_MLP

o 0.2232 0.4276 0.1624 0.4411 0.1928  0.4343
_Hibrido

MLP_multivariado  0.2091 0.4557 0.1847 0.4711 0.1969 0.4634

GRU_multivariado  0.0964 0.4850 0.3334 0.5128 0.2149  0.4989

RandomForest mult ), o) 4006 01699 04238 02175 04167
ivariado

Naive 0.0381 0.5861 0.4041 0.6197 0.2211  0.6029

LSTM_multivariado 0.1260 0.4673 0.3180 0.4938 0.2220  0.4806
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Dif. Nf_‘::lE Dif MASE Dif. MASE
Modelo volatilid Pl ) prom. prome prom.
volatilida volumen .
ad d volumen dio global

NeuralProphet_mult

L. 0.1616 0.4860 0.2876 0.5099 0.2246  0.4979
ivariado

SNaive 0.2483 0.5753 0.3444 0.6040 0.2964 0.5896

Nota. La tabla resume la robustez del error predictivo frente a cambios de volatilidad y volumen. La
diferencia promedio mide la sensibilidad del MASE entre regimenes, mientras que el MASE promedio
global permite evaluar el nivel general de error. Un modelo robusto debe combinar baja diferencia
promedio con bajo MASE promedio global; Elaboracion propia con base en los modelos implementados
en Python.

La Tabla 24 permite evaluar la robustez de los modelos a partir de dos elementos: el error
promedio global y la variacion del error entre condiciones de volatilidad y volumen. Bajo este
criterio, no basta con que un modelo cambie poco entre regimenes; también debe conservar un
nivel de MASE competitivo.

GAM_multivariado presenta la menor diferencia promedio entre regimenes. Su error varia
poco cuando cambian simultdneamente la volatilidad y el volumen, por lo que se destaca por
estabilidad. Sin embargo, su MASE promedio global es superior al de los modelos con mejor
precision.

XGBoost_multivariado ofrece un resultado mas equilibrado. Mantiene una diferencia
moderada entre regimenes y, al mismo tiempo, registra uno de los menores valores de MASE
global. Dentro de la muestra evaluada, logra adaptarse a distintos escenarios de mercado sin perder
de forma importante su precision.

RandomForest multivariado obtiene el menor MASE promedio global. Su fortaleza

principal es la reduccion del error agregado. No obstante, la diferencia entre regimenes es mayor,
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lo que indica que su desempefio es mas sensible a cambios en volatilidad y volumen que el de
GAM o XGBoost.

Los modelos clasicos, estructurales y de referencia presentan una posiciéon menos favorable.
Algunos registran diferencias moderadas entre regimenes, pero sus errores promedio permanecen
por encima de los principales modelos multivariados. En Naive y SNaive, una aparente estabilidad
no compensa sus valores altos de MASE.

La lectura conjunta de la tabla distingue tres fortalezas: GAM_ multivariado es el modelo
mas estable, RandomForest multivariado alcanza la mejor precision promedio y
XGBoost_multivariado ofrece el balance mas favorable entre ambos criterios. Por esta razon,
XGBoost se mantiene como la alternativa recomendada cuando se busca buen desempeiio bajo

cambios simultaneos de volatilidad y volumen.

10.4.4.3. Identificacion de modelos mas estables

La identificacion de los modelos mas estables se realizd considerando dos criterios
complementarios: la diferencia promedio del MASE entre regimenes y el MASE promedio global.
La diferencia promedio permite evaluar qué tan sensible es cada modelo frente a cambios de
volatilidad y volumen, mientras que el MASE promedio global permite valorar el nivel general de
error. Por tanto, un modelo estable no debe entenderse inicamente como aquel que presenta menor
variacion entre regimenes, sino como aquel que combina estabilidad relativa con buen desempefio

predictivo.
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Tabla 25
Modelos mas estables segun MASE frente a cambios de volatilidad y volumen
Dif. MASE Dif. MASE Dif. MASE
Modelo o prom. prom. . prom.
volatilidad . volumen promedio
volatilidad volumen global

GAM_multivariado 0.2576 0.4310 0.0684  0.4367 0.1630 0.4338

AutoARIMAX XGB

o . 0.1764 0.4278 0.1524  0.4405 0.1644 0.4342
oost_Hibrido

XGBoost_multivaria

do 0.2418 0.4238 0.0921 0.4314 0.1670 0.4276

ETSX_Estructural  0.0963 0.4645 0.2633 0.4865 0.1798 0.4755

ARIMAX manual  0.0971 0.4587 0.2685 0.4811 0.1828 0.4699

AutoARIMAX 0.1050 0.4574 0.2693 0.4799 0.1872 0.4686

SARIMAX 0.1037 0.4578 0.2713 0.4804 0.1875 0.4691

Prophet_regresores 0.1030 0.4627 0.2759 0.4857 0.1895 0.4742

AutoARIMAX_MLP

o . 0.2232 0.4276 0.1624  0.4411 0.1928 0.4343
_Hibrido

MLP_multivariado  0.2091 0.4557 0.1847  0.4711 0.1969 0.4634

Nota: La tabla resume los modelos mas estables, considerando la diferencia promedio del MASE entre
regimenes y el MASE promedio global. Los valores se presentan con cuatro decimales; Elaboracion propia
con base en los modelos implementados en Python.
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Figura 15

Estabilidad predictiva del MASE frente a cambios de volatilidad y volumen

Estabilidad predictiva frente a regimenes de mercado

040 ipo de régimen
B Diferencia_volatilidad
mmm Diferencia_volumen
000 J ] J J J J J ‘ I I l l i l i
RS
»o\ a‘ \\
A \ Q_

Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance; modelos
estimados en Python.
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La Tabla 25 y la Figura 15 permiten comparar la sensibilidad del MASE frente a cambios
de volatilidad y volumen. La estabilidad no depende unicamente de la menor diferencia entre
regimenes. Un modelo puede variar poco entre condiciones de mercado y, aun asi, mantener un
error promedio elevado. Por eso, la lectura combina la diferencia promedio entre regimenes con el
MASE global.

GAM _multivariado presenta la menor variacion promedio. Su error cambia poco cuando
varian conjuntamente la volatilidad y el volumen, por lo que se destaca por estabilidad relativa. Sin
embargo, su MASE global es superior al de los modelos mas precisos. Su principal fortaleza esta
en la consistencia del error, no en alcanzar el menor nivel de error promedio.

XGBoost multivariado combina una variacion moderada entre regimenes con uno de los
menores valores de MASE global. Este resultado lo ubica entre los modelos mas equilibrados, ya

que conserva una precision competitiva sin mostrar una sensibilidad excesiva a los cambios de

mercado.
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RandomForest multivariado obtiene el menor MASE promedio global, pero presenta una
variacion mayor entre regimenes. Su mejor resultado corresponde a la precision agregada, aunque
su desempefio cambia mas cuando se modifican las condiciones de volatilidad y volumen.

La Figura 15 muestra ademas que los modelos no responden de igual forma a ambas
dimensiones. Algunos son mas sensibles a los cambios de volatilidad y otros a los cambios de
volumen. Por ello, la robustez debe evaluarse de manera conjunta y no a partir de un solo indicador.

La comparacion deja tres resultados claros: GAM multivariado es el mas estable,
RandomForest multivariado es el mas preciso en promedio y XGBoost multivariado ofrece el
balance mas favorable entre estabilidad y precision. Este Gltimo se mantiene como una de las

alternativas mas consistentes para la recomendacion final del estudio.

10.4.5. Sintesis del andalisis por regimenes

El analisis por regimenes permitio evaluar el desempefio de los modelos bajo condiciones
diferenciadas de volatilidad y volumen, con el proposito de identificar si la precision predictiva y
la capacidad direccional se mantienen estables cuando cambian las condiciones del mercado. Este
analisis se realiz6 sobre los pronoésticos generados en la validacion Hold-Out, clasificando cada

observacion del periodo de validacion segun el régimen observado de volatilidad y volumen.

Tabla 26
Mejores modelos por régimen de mercado segun MASE
. N Accu-
- - MC AU
Tipo de peoimen  Modelo MAE RMSE ‘VAPE nasE F
régimen obs (%) racy score C C
RandomFor
o1 . est
Volatilid  Baja 30 0009 0014 91265 0277 0733 0600 053 OO
ad volatilidad 88

multivariad
o
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: N_ Accu- )
Tipo de b igimen  Modelo MAE RMSE s},\/lAPE MASE Fl lgc ‘éU
régimen obs (%) racy score
. ARIMAX_
Volatilid — Alta 30 0018 0022 154876 0507  0.600 0600 020 °°
ad volatilidad 4
manual
LSTM_
Bajo 0.6
Volumen 35 0011 0015 151050 0334 0457 0.000 0.00
volumen multivariad 3
o
GAM_
Volumen ‘MO 25 0016 0021 106840 0470 0800 0705 055 OO
volumen multivariad 5

0o

Nota. La tabla resume el mejor modelo por régimen de mercado segun MASE. Los valores se presentan

con cuatro decimales; Elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.

Tabla 27
Modelos lideres segun error global y estabilidad entre regimenes

e . Dif. MASE Dif. MASE Dif. MASE
Criterio Modelo oe prom. prom. . prom.

volatilidad . volumen promedio
volatilidad volumen global

Menor RandomForest
MASE 0.2652 0.4096 0.1699 0.4238 0.2175 0.4167
global multivariado
Menor XGBoost
MASE 0.2418 0.4238 0.0921 0.4314 0.1670 0.4276
global multivariado
Menor GAM _
MASE 0.2576 0.4310 0.0684 0.4367 0.1630 0.4338
global multivariado
Menor AutoARIMAX _
MASE 0.1764 0.4278 0.1524 0.4405 0.1644 0.4342
global XGBoost_Hibrido
Menor AutoARIMAX
MASE 0.2232 0.4276 0.1624 0.4411 0.1928 0.4343

global

MLP_Hibrido
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- it MASE DIf. MASE MASE
Criterio Modelo volatilidad prom. volumen prom. romedio prom.
volatilidad volumen P global
Mayor .
r  GAM multivariado 0.2576 0.4310 0.0684 04367 01630 04338
estabilidad -
AutoARIMAX
Ma}g. dad 0.1764 0.4278 0.1524 04405  0.1644 04342
estabilida XGBoost Hibrido
XGBoost
Mayb(?; dad 0.2418 0.4238 0.0921 04314  0.1670 04276
estabilida multivariado
Mayor — p1SX Estructural  0.0963 0.4645 02633  0.4865  0.1798  0.4755
estabilidad -
Mayor —  \RIMAX manual ~ 0.0971 0.4587 02685  0.4811  0.1828  0.4699
estabilidad -

Nota. La tabla contrasta los modelos lideres por menor MASE promedio global y por mayor estabilidad
entre regimenes, Elaboracion propia con base en los modelos implementados en Python.

La Tabla 26 muestra que el modelo con menor MASE cambia segun la condicion de
mercado. En baja volatilidad, RandomForest multivariado obtiene el mejor resultado; en alta
volatilidad, el menor error corresponde a ARIMAX manual. Por volumen, LSTM multivariado
lidera en bajo volumen y GAM_multivariado en alto volumen. Estos resultados puntuales indican
que ningiin modelo domina todos los escenarios.

La comparacion de la Tabla 27 ayuda a poner estos resultados en contexto.
RandomForest multivariado presenta el menor MASE promedio global, seguido por
XGBoost multivariado 'y GAM multivariado. Sin  embargo, GAM multivariado y
AutoARIMAX XGBoost Hibrido registran las menores diferencias promedio entre regimenes.
Tienen mayor estabilidad relativa, aunque su error global es superior al de los modelos mas

precisos.




RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 162

Por tanto, precision y estabilidad no son el mismo criterio. Un modelo puede obtener el
menor error promedio y ser mas sensible a los cambios de volatilidad o volumen. También puede
variar poco entre regimenes, pero mantener un error elevado. La seleccion final debe considerar
ambos aspectos, ademas del comportamiento observado en cada escenario particular.

XGBoost_multivariado presenta un resultado favorable en esta comparacion. No tiene el
menor MASE global ni la menor variacion entre regimenes, pero combina un error promedio bajo
con una diferencia moderada entre condiciones de mercado. Este balance resulta relevante para
Bitcoin, donde la volatilidad y la actividad de negociacion pueden cambiar rapidamente.

El andlisis por condiciones de mercado deja tres hallazgos. Primero, los modelos
multivariados obtienen mejores resultados promedio que los modelos de referencia. Segundo, el
ranking cambia segln volatilidad y volumen, por lo que no conviene elegir un modelo solo por un
resultado puntual. Finalmente, XGBoost multivariado mantiene uno de los balances mas
favorables entre precision, estabilidad y uso de informacion exdgena dentro de la muestra Hold-

Out analizada.

10.5. Implicaciones estadisticas y financieras

Los resultados obtenidos tienen implicaciones relevantes desde el punto de vista estadistico
y financiero. En términos estadisticos, el estudio muestra que la incorporaciéon de variables
exdgenas asociadas al volumen, la volatilidad, el momentum, la tendencia y el flujo de mercado
permitié mejorar descriptivamente el desempefio predictivo frente a modelos basados unicamente
en la historia del retorno. Esta conclusion respalda el enfoque multivariado propuesto,
especialmente en un activo como Bitcoin, caracterizado por alta volatilidad, cambios de régimen y

relaciones no lineales entre variables de mercado.
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La comparacion de importancia de variables entre Random Forest y XGBoost, presentada
en la Figura 16, permite complementar la evaluacion predictiva con una lectura de
interpretabilidad. Variables como volume zscore, volume ratio, rolling vol 7, rolling vol 30,
RSI 14, MACD hist, OBV y CMF 20 aparecen entre los predictores mas relevantes, lo que
sugiere que el desempefio de los modelos no depende Unicamente de la memoria historica del
retorno, sino también de sefales asociadas con actividad transaccional, volatilidad reciente,
momentum técnico y flujo de capital.

Figura 16

Comparacion de importancia de variables: Random Forest vs XGBoost

Comparacion de importancia de variables: Random Forest vs XGBoost
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Nota: elaboracion propia con base en datos OHLCV de BTC-USD obtenidos de Yahoo Finance;
modelos estimados en Python.
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Tabla 28

164

Lectura financiera de variables relevantes del enfoque multivariado

Bloque
q . Variable Lectura financiera Aporte al modelo multivariado
financiero
Volume Captura desviaciones anormales Permite detectar episodios de
Volumen del volumen frente a su actividad  extraordinaria  del
_Z8COr€  comportamiento reciente. mercado.
Volume Mide si el volumen actual estd por Ayuda a identificar cambios
Volumen encima o por debajo de su media relativos en la liquidez y actividad
_ratio movil reciente. del mercado.
. Representa la amplitud intradia Aporta informacion sobre riesgo,
Volatilidad ~ATR 1 oPrse” piud wtradia y- Aporta | o8
. , - la intensidad de los movimientos expansion de rangos y presion de
intradia 4 o
del mercado. volatilidad.
Identifica fuerza relativa, ) .
Contribuye a capturar sefiales
Momentum RSI 14  sobrecompra, sobreventa \ A
- ) N ., técnicas de corto plazo.
posibles sefiales de reversion.
Resume aceleracion o Aporta sefiales asociadas a
Momentum MACD ., P .
) desaceleracion del momentum de cambios en la fuerza de Ila
/ tendencia hist )
_his corto plazo. tendencia.
) Aproxima acumulacion 0 . .,
Flujo de .p o ., . Incorpora informacién acumulada
s OBV distribucion de volumen segun la :
capital ., ) de flujo de mercado.
direccion del precio.
Presion Mide resion compradora o ) ) .,
CMF 2 P ) P . Permite aproximar acumulacion,
compradora - vendedora combinando precio, . . ., .,
0 distribucion y presion de mercado.

/ vendedora

rango intradia y volumen.

Nota. La tabla resume la lectura financiera de las variables relevantes del enfoque multivariado y su aporte
conceptual al prondstico del retorno logaritmico de BTC-USD; Elaboracion propia con base en los modelos

implementados en Python.

Esta lectura se complementa con el Anexo 6, **Interpretabilidad e importancia de variables

en modelos multivariados**. Alli se presentan los resultados de importancia de variables para

MLP, Random Forest y XGBoost, el ranking global de predictores y la lectura de los regresores
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exdgenos utilizados en Prophet. El anexo conserva el detalle técnico del analisis sin recargar el
capitulo principal con tablas extensas.

Los resultados muestran que el volumen y los indicadores técnicos aportan informacion util
para describir la dindmica de corto plazo de Bitcoin. Esta utilidad debe entenderse en términos
predictivos, no causales. Que una variable tenga mayor importancia dentro de un modelo no
significa que cause directamente el movimiento futuro del precio; indica que ayudd a mejorar la

representacion estadistica del mercado dentro del periodo y los esquemas de validacion evaluados.

La Tabla 27 traduce los predictores mas relevantes a una lectura financiera. Variables como
‘volume zscore' y "volume ratio® representan cambios en la actividad de negociacion; "ATR 14"
recoge volatilidad reciente; 'RSI 14" y "MACD _hist" se relacionan con momentum y tendencia;
mientras que ‘OBV' y "CMF 20" aportan informacion sobre flujo de capital y presion compradora
o vendedora. Esta agrupacion facilita relacionar la importancia estadistica de las variables con
dimensiones observables del mercado.

La evaluacion tampoco debe reducirse a una inica métrica. El modelo con menor MASE
no siempre fue el mejor en direccion ni el mas estable entre condiciones de volatilidad y volumen.
Por ello, la comparacion incluydé MASE, métricas direccionales, prueba de Diebold-Mariano,
analisis por condiciones de mercado e interpretabilidad de variables.

Los modelos pueden servir como apoyo al andlisis cuantitativo, pero no como reglas
automaticas de inversion. Bitcoin mantiene alta volatilidad y movimientos abruptos, y las
diferencias entre precision en magnitud y desempefio direccional exigen cautela. Un modelo con
bajo MASE ayuda a aproximar el tamafio esperado del retorno; otro con mejores métricas

direccionales puede ser mas 1til cuando el interés se centra en anticipar su signo.
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La recomendacion de XGBoost multivariado RO responde a esa lectura conjunta.
RandomForest multivariado  obtuvo resultados destacados por error promedio y
GAM_multivariado mostr6 fortalezas en estabilidad y direccion. XGBoost, sin embargo, ofrecid
el balance mas favorable entre precision, estabilidad relativa y uso de informacion exdgena dentro
del disefio del estudio.

En conjunto, el enfoque multivariado aporta valor al prondstico del retorno logaritmico de
BTC-USD. Permite comparar modelos frente a referencias simples, revisar su comportamiento
bajo distintos esquemas de validacion y analizar el papel de variables de volumen, volatilidad,
momentum y flujo de mercado. Sus resultados deben utilizarse como apoyo analitico, no como una
sefial directa de compra o venta.

10.6. Contraste con la literatura previa

Los resultados del estudio se ubican dentro de la literatura reciente sobre prediccion de
Bitcoin y criptomonedas. En conjunto, coinciden con la idea de que pronosticar retornos
financieros en estos mercados es dificil debido a la alta volatilidad, la baja persistencia lineal, los
cambios frecuentes en las condiciones de mercado y la posible presencia de relaciones no lineales.
Kristoufek (2015), Catania, Grassi y Ravazzolo (2019), y Bouri, Gil-Alana, Gupta y Roubaud
(2020) describen precisamente un mercado con alta variabilidad e inestabilidad temporal, donde
los modelos construidos solo con el comportamiento pasado del precio o del retorno pueden resultar
insuficientes.

Los resultados también son consistentes con los estudios que incorporan informacion
distinta al precio. Vidal-Tomas e Ibafiez (2023) analizan la relacion dindmica entre precio y
volumen de Bitcoin; Anastasiou, Ballis y Drakos (2023) estudian sefiales de tendencia en el

prondstico de criptomonedas; y Guo, Sang, Tu y Wang (2024) encuentran relaciones predictivas



RETORNO DE BITCOIN Y MODELOS PREDICTIVOS 167

entre retornos de distintos criptoactivos. En este trabajo, la comparacién descriptiva fuera de
muestra muestra menores errores para los modelos multivariados en los escenarios donde se
contrastaron directamente con los univariados. Las variables de volumen, volatilidad historica,
RSI, MACD, OBV y CMF aportaron informacion util dentro del disefio aplicado. Este resultado
no representa una prueba formal de superioridad agregada entre enfoques.

La literatura también ha explorado el uso de machine learning y deep learning para
representar patrones no lineales en mercados de criptomonedas. McNally, Roche y Caton (2018),
Lahmiri y Bekiros (2020) y Lahmiri y Bekiros (2023) reflejan ese interés. En el presente estudio,
Random Forest y XGBoost mostraron resultados competitivos frente a los modelos clédsicos y
frente a las arquitecturas de deep learning evaluadas. Esta lectura es coherente con la capacidad de
los métodos basados en arboles y boosting para capturar interacciones complejas entre predictores,
como sefialan Chen y Guestrin (2016) y Hastie, Tibshirani y Friedman (2017).

La comparacion con estudios previos tiene limites claros. Los resultados publicados no son
directamente equivalentes porque cambian el periodo analizado, la frecuencia de los datos, la
variable objetivo, el horizonte de prondstico, las variables explicativas, las métricas y los esquemas
de validacion. Por ello, el proposito no es afirmar que los modelos de este proyecto superen
numéricamente a los reportados en otros trabajos, sino ubicar los hallazgos dentro de una linea de
investigacion que reconoce la complejidad de Bitcoin y la utilidad potencial de los enfoques
multivariados.

El aporte del proyecto consiste en evaluar, dentro de un mismo pipeline reproducible,
modelos clasicos, modelos con regresores exdgenos, algoritmos de machine learning, arquitecturas
de deep learning, modelos aditivos y modelos hibridos para pronosticar el retorno logaritmico de

BTC-USD. La comparacion integra Hold-Out y Rolling-Origin, métricas de error y de direccion,
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analisis por condiciones de volatilidad y volumen, e interpretabilidad de variables. De este modo,
el estudio aporta evidencia propia sobre el papel del volumen, la volatilidad y los indicadores

técnicos, limitada al periodo, los datos y las decisiones metodoldgicas consideradas.

10.7. Limitaciones del estudio

Aunque el estudio permitidé comparar un conjunto amplio de modelos univariados y
multivariados para pronosticar el retorno logaritmico de Bitcoin, los resultados deben interpretarse
dentro de varios limites metodoldgicos y practicos.

El andlisis se realiz6 unicamente sobre BTC-USD. Bitcoin es el criptoactivo con mayor
relevancia de mercado, pero sus resultados no pueden extenderse automaticamente a otras
criptomonedas. Cada activo puede presentar condiciones distintas de liquidez, volumen,
volatilidad, capitalizaciéon y comportamiento especulativo (Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019;
Bouri, Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

Las variables exogenas se construyeron a partir de informacion de mercado e indicadores
técnicos: volumen, volatilidad histérica, momentum, tendencia y flujo de capital. No se incluyeron
variables macroecondmicas, noticias, sentimiento de mercado, actividad en redes sociales, flujos
institucionales ni informacién on-chain. El conjunto de predictores representa, por tanto, una
aproximacion basada en datos OHLCV, pero no cubre todas las fuentes que podrian contener
informacion 1til para el prondstico.

Bitcoin también puede reaccionar a eventos extremos, cambios regulatorios, crisis de
liquidez o episodios especulativos que no siempre quedan reflejados en la informacion historica
disponible. Incluso un buen desempeno fuera de muestra puede deteriorarse ante una ruptura
estructural o un cambio abrupto en las condiciones del mercado (Shumway & Stoffer, 2025;

Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019).
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El analisis por condiciones de volatilidad y volumen se aplic6 solo a los prondsticos de la
validacion Hold-Out. La clasificacion permitié comparar el desempefio condicional en una misma
ventana fuera de muestra, pero tiene caracter descriptivo. Los umbrales utilizados —la mediana de
‘rolling_vol 30" y ‘volume ratio = 1'— son operativos y reproducibles, aunque no sustituyen
métodos formales como cambios de régimen de Markov, clustering dinamico, umbrales endégenos
o modelos de volatilidad condicional.

Algunos resultados también pueden depender de las decisiones de modelacion. MLP,
LSTM, GRU, Random Forest y XGBoost son sensibles a hiperparametros, rezagos, escalamiento,
arquitectura, regularizacion y criterios de entrenamiento. Una optimizacion mas extensa podria
modificar el desempeio relativo de algunas familias de modelos (Hastie, Tibshirani, & Friedman,
2017; Chen & Guestrin, 2016; Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

La interpretabilidad se desarrollé con mayor detalle para los modelos multivariados de
machine learning, principalmente MLP, Random Forest y XGBoost. En los modelos clésicos,
estructurales, aditivos y de deep learning, el andlisis de predictores requeriria herramientas
especificas, como coeficientes, funciones parciales, andlisis de sensibilidad o valores SHAP. Estas
alternativas no se abordaron en profundidad.

El estudio evalua desempefio estadistico y direccional, pero no incluye un backtesting
financiero formal. Los resultados no representan evidencia directa de rentabilidad ni una regla de
inversion. Para evaluar una estrategia seria necesario incorporar costos de transaccion,
deslizamiento, liquidez, tamafio de posicidn, gestion del riesgo y reglas explicitas de entrada y

salida.
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Por ultimo, la prueba de Diebold-Mariano permitié contrastar diferencias de precision
frente al modelo Naive en los casos donde fue aplicada. Sus resultados dependen del periodo y de
la muestra de validacion utilizada. La comparacion entre los enfoques multivariado y univariado
se presenta como un contraste empirico descriptivo basado en MASE, no como una prueba formal
de superioridad agregada (Diebold & Mariano, 1995; Hyndman & Koehler, 2006; Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

Estas consideraciones delimitan el alcance del estudio y orientan futuras extensiones:
incorporar otros criptoactivos y fuentes de informacion, aplicar métodos formales de identificacion
de condiciones de mercado, profundizar la optimizacion de modelos y evaluar estrategias de

decision bajo criterios financieros reales.

11. Conclusiones

El proyecto evalud el aporte del volumen de negociacion, la volatilidad y los indicadores
técnicos al prondstico del retorno logaritmico diario de Bitcoin (BTC-USD). Se compararon
modelos univariados y multivariados mediante validacion Hold-Out y Rolling-Origin, con
horizontes de uno y siete dias.

La variable objetivo fue el retorno logaritmico diario de BTC-USD. Esta transformacion
permitid trabajar con variaciones relativas del precio, en lugar de precios en niveles, lo cual resulta
adecuado ante los cambios de escala y la alta volatilidad observada en Bitcoin. A partir de esta
variable se construyd un conjunto de predictores con rezagos del retorno, variables de volumen,
medidas de volatilidad, indicadores de momentum, tendencia y flujo de mercado.

En los esquemas donde se realizd una comparacion directa, los modelos multivariados
obtuvieron menores valores de MASE que los mejores modelos univariados. Random Forest y

XGBoost fueron las alternativas mas destacadas por error de magnitud. Dentro de la muestra y los
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esquemas evaluados, las variables de volumen, volatilidad, momentum y flujo de mercado
aportaron informacion adicional para aproximar el retorno logaritmico de Bitcoin.

Esta lectura debe entenderse como evidencia empirica descriptiva fuera de muestra. La
comparacion entre los enfoques univariado y multivariado no se interpretd como una prueba
estadistica formal de superioridad agregada. Los resultados se limitan al periodo, los modelos, las
variables y los esquemas de validacion utilizados.

La comparacion entre Hold-Out y Rolling-Origin mostré que el ranking de los modelos
puede cambiar segun el procedimiento de evaluacion. Algunos modelos que obtuvieron buenos
resultados en una ventana fija no conservaron la misma posicion al actualizar progresivamente el
origen del pronostico. Rolling-Origin permitid observar esa variacion temporal y aportd una
evaluacion mas exigente del desempeiio diario.

El anélisis direccional mostr6 que el modelo con menor error de magnitud no siempre fue
el més adecuado para anticipar el signo del retorno. Los modelos multivariados de machine
learning destacaron por MASE, mientras que GAM multivariado y otros modelos mostraron
fortalezas direccionales en escenarios especificos. Por ello, la seleccion no se baso solo en error,
sino también en métricas de direccion y estabilidad temporal.

El analisis por condiciones de volatilidad y volumen mostr6 que los errores fueron menores
en observaciones de baja volatilidad y bajo volumen. Los escenarios de alta volatilidad y alto
volumen resultaron mas exigentes. Ademas, el mejor modelo puntual cambié segun la condicion
de mercado, lo que muestra que el desempefio de Bitcoin no puede evaluarse con una tUnica
condicién promedio.

RandomForest multivariado obtuvo el menor MASE global, pero mostrd mayor variacion

entre regimenes. GAM_multivariado presentd una estabilidad relativa mas alta, aunque con un
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error promedio mayor. XGBoost multivariado ofrecid el balance mas favorable entre bajo error,
estabilidad razonable y uso de informacion exdgena. Por esta razon, XGBoost multivariado RO
se mantiene como el modelo final recomendado.

El andlisis de importancia de variables reforzé el valor del enfoque multivariado.
Predictores como ‘volume zscore’, 'volume ratio’, ‘rolling vol 7°, ‘rolling vol 30", 'RSI 14",
"MACD hist’, 'OBV" y "CMF_20" aportaron informacion relacionada con actividad anormal de
negociacion, volatilidad reciente, momentum, tendencia y presion compradora o vendedora. Estas
relaciones deben interpretarse en términos predictivos, no causales.

La prueba de Diebold-Mariano permitié contrastar algunos modelos frente al benchmark
Naive. En varias comparaciones se encontraron diferencias estadisticamente significativas. Esta
evidencia complementa las métricas descriptivas, pero no reemplaza la evaluacion integral ni
demuestra una superioridad practica en todos los criterios.

En conjunto, el estudio muestra que el prondstico del retorno logaritmico de Bitcoin
requiere combinar métricas de error, métricas direccionales, validacion temporal, analisis por
condiciones de mercado e interpretabilidad de variables. La volatilidad y los cambios frecuentes
del mercado impiden asumir que un unico modelo sera el mejor en todos los escenarios.

El enfoque multivariado constituye una alternativa metodoldgica util para el andlisis
predictivo de BTC-USD. No representa una regla directa de inversion ni evidencia causal, pero
permite ampliar la informaciéon disponible para el prondstico. Dentro del disefio aplicado,
XGBoost_multivariado RO ofrece el balance méas consistente entre precision, estabilidad relativa

y aprovechamiento de variables exdgenas.
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12. Recomendaciones y trabajos futuros

A partir de los resultados, una primera linea de trabajo consiste en ampliar las fuentes de
informacion utilizadas en el prondstico. El estudio se concentr6 en variables de precio, volumen,
volatilidad e indicadores técnicos. Futuras investigaciones podrian incluir variables
macroecondmicas y financieras, como tasas de interés, inflacion, indices bursatiles, liquidez global
o indicadores del entorno financiero. Esto permitiria revisar si Bitcoin responde Gnicamente a
sefales internas del mercado cripto o también a condiciones externas (Kristoufek, 2015; Bouri,
Gil-Alana, Gupta, & Roubaud, 2020).

También seria util incorporar variables de atencidén y sentimiento de mercado. Noticias
financieras, busquedas en internet, redes sociales e indicadores de percepcion del riesgo pueden
aportar sefiales sobre expectativas de los inversionistas. Estas fuentes podrian ser especialmente
relevantes en episodios de alta volatilidad o actividad transaccional intensa (Kristoufek, 2015;
Anastasiou, Ballis, & Drakos, 2023).

En relacion con las condiciones de mercado, una extension natural es utilizar
procedimientos formales de identificacion de cambios de régimen. En este proyecto, las
condiciones de volatilidad y volumen se definieron con ‘rolling vol 30" y ‘volume ratio’,
mediante umbrales operativos. Trabajos posteriores podrian emplear modelos de volatilidad
condicional, correlacion dindmica, cambio de régimen o métodos de clasificacion maés flexibles.
Estas alternativas permitirian estudiar con mayor detalle la agrupacion temporal de la volatilidad y
las variaciones en la relacion entre predictores (Engle, 1982; Bollerslev, 1986; Engle, 2002; Bouri
et al., 2020).

También conviene ampliar la validacion temporal. Ademas de Hold-Out y Rolling-Origin

para uno y siete dias, se podrian evaluar ventanas moviles, ventanas expansivas, varios periodos
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de prueba y horizontes de 3, 14 o 30 dias. Esto ayudaria a examinar el desempefio de los modelos
bajo distintos plazos y condiciones de mercado, siempre respetando el orden temporal de los datos
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

Los modelos de machine learning y deep learning podrian beneficiarse de una busqueda
mas extensa de hiperpardmetros. XGBoost, Random Forest, MLP, LSTM y GRU dependen de
decisiones sobre arquitectura, regularizacion, nimero de rezagos, tamafio de ventana y criterios de
entrenamiento. Una optimizacion temporalmente validada permitiria revisar si el ranking entre las
familias de modelos se mantiene o cambia bajo configuraciones alternativas (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2017; Chen & Guestrin, 2016; Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Lahmiri & Bekiros,
2023).

Otra linea de trabajo es profundizar la interpretabilidad. En los modelos basados en arboles
podrian utilizarse andlisis de contribucion de variables; en Prophet, NeuralProphet y GAM, revisar
de forma detallada los componentes, regresores y funciones suaves; y en modelos cldsicos con
variables exdgenas, analizar coeficientes y efectos dindmicos. Esto permitiria entender con mayor
detalle el papel de "volume_zscore’, ‘'volume ratio’, 'RSI 14", "MACD hist’, 'OBV'y 'CMF_20°
en cada familia de modelos (Chen & Guestrin, 2016; Taylor & Letham, 2017; Triebe et al., 2021;
Lahmiri & Bekiros, 2023).

La extension a otros criptoactivos también resulta relevante. Ethereum, Binance Coin,
Solana y otros activos presentan condiciones distintas de liquidez, capitalizacion y volatilidad. Un
analisis multiactivo permitiria establecer si los resultados obtenidos para BTC-USD son
particulares de Bitcoin o se mantienen en otros mercados, e incluso revisar posibles relaciones
predictivas entre criptomonedas (Catania, Grassi, & Ravazzolo, 2019; Guo, Sang, Tu, & Wang,

2024).
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Desde una perspectiva aplicada, seria necesario complementar las métricas estadisticas con
un backtesting financiero formal. Este estudio no evalu6 una estrategia de inversion. Trabajos
posteriores podrian incorporar reglas de entrada y salida, costos de transaccion, deslizamiento,
liquidez, tamafio de posicion y medidas de riesgo. Asi seria posible determinar si las mejoras
predictivas se traducen en utilidad econdémica.

Finalmente, se recomienda avanzar hacia modelos probabilisticos y estimaciones de
incertidumbre. En un activo tan volatil como Bitcoin, intervalos de prediccion, escenarios de riesgo
o distribuciones predictivas pueden ser mas informativos que una estimacion puntual del retorno
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Shumway & Stoffer, 2025).

Estas extensiones deberian conservar la logica de evaluacion integral aplicada en el
proyecto: comparacion frente a modelos de referencia, validacion temporal rigurosa, métricas de
error y direccion, andlisis de estabilidad e interpretacion de variables. La prueba de Diebold-
Mariano puede seguir utilizdndose para contrastes puntuales de precision frente a benchmarks, sin
sustituir la lectura conjunta del desempefio predictivo (Diebold & Mariano, 1995; Hyndman &

Koehler, 2006; Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos, 2020, 2022).
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Apéndices
Apéndice A. Comparacion entre correlaciones Pearson y Spearman

Tabla A 1

Comparacion entre correlaciones de Pearson y Spearman para variables explicativas
seleccionadas

Indice Variable 1 Variable_ 2 Pearson Spearman Diferencia
5 log_volume volume ratio 0.149 0.266 0.117
16 ATR 14 log_volume 0.600 0.717 0.117
6 log_volume volume zscore  0.169 0.277 0.108
39 MACD RSI 14 0.552 0.658 0.106
57 MACD hist  RSI 14 0.569 0.655 0.086
41 MACD MACD hist 0.312 0.226 0.085
49 MACD signal RSI 14 0.416 0.501 0.085
74 CMF 20 MACD 0.505 0.585 0.080
75 CMF 20 MACD signal  0.440 0.516 0.076
25 ATR 14 OBV 0.760 0.832 0.072
65 OBV rolling vol 30  0.283 0.221 0.062
64 OBV rolling_vol 7 0.188 0.126 0.061
54 MACD hist  volume zscore  0.105 0.158 0.053
24 ATR 14 MACD hist 0.150 0.098 0.052
36 MACD volume zscore  0.131 0.180 0.049

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.
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Apéndice B. Resultados Hold-Out univariados ordenados por MASE

Tabla B 1

Meétricas de error de modelos univariados Hold-Out

Modelo Familia MAE RMSE E%APE MASE
imOARIMA—XGBOO Hibrido 0.017 0022 175989 0459
AutoARIMA MLP Hibrido 0.017 0.022 158.683 0.459
MLP_optimo Machine Learning 0.017  0.022 158.563 0.460
NeuralProphet Aditivo 0.017 0.022 170.644 0.461
Theta Clasico 0.017 0.022 194.274 0.463
SARIMA manual Clasico 0.017 0.022 199.510 0.463
RandomForest Machine Learning 0.017  0.022 176.577 0.465
GAM Aditivo 0.017 0.022 188.529 0.466
AutoETS Clasico 0.017  0.022 171.119 0.468
XGBoost Machine Learning 0.017  0.022 170.956 0.468
GRU Deep Learning 0.017 0.022 169.808 0.468
LSTM Deep Learning 0.017 0.022 169.556 0.468
AutoARIMA Clasico 0.017 0.022 172.150 0.468
Prophet Aditivo 0.017 0.022 166.412 0.470
SNaive Referencia 0.020  0.027 134.656 0.563
Naive Referencia 0.021 0.026 144.027 0.574

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.
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Tabla B 2
Meétricas direccionales y contraste Diebold-Mariano de modelos univariados Hold-Out
Modelo Familia Accur Precision Recall Fl- DM Stat. DM p-
acy score value
AutoARIMA_XG Hibrido 0.533  0.500 0.071 0.125 -3.156 0.002
Boost
?utoARIMA_ML Hibrido 0.550  1.000 0.036  0.069 -2.816 0.005
Machine
MLP_optimo Learnin  0.550  1.000 0.036  0.069 -2.810 0.005
g
NeuralProphet Aditivo  0.550  0.516 0.571 0.542  -3.273 0.001
Theta Clasico  0.467  0.467 1.000  0.636 -3.322 0.001
SARIMA manual Clasico 0.433  0.400 0.429 0414 -3.308 0.001
Machine
RandomForest Learnin  0.467  0.466 0.964 0.628  -3.461 0.001
g
GAM Aditivo  0.433  0.429 0.643 0.514 -3.384 0.001
AutoETS Clasico  0.467  0.467 1.000  0.636 -3.561 0.000
Machine
XGBoost Learnin  0.467  0.467 1.000  0.636  -3.564 0.000
g
Deep
GRU Learnin  0.467  0.467 1.000  0.636  -3.583 0.000
g
Deep
LSTM Learnin  0.467  0.467 1.000  0.636  -3.588 0.000
g
AutoARIMA Clasico  0.467  0.467 1.000  0.636  -3.565 0.000
Prophet Aditivo  0.533  0.500 0.821 0.622  -3.526 0.000
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Modelo Familia Aceur Precision Recall Fl- DM Stat. DM -
acy score value
. Referen
SNaive cia 0.567  0.538 0.500  0.519 0.088 0.930
. Referen
Naive cia 0.467  0.467 1.000  0.636 NaN NaN
Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.
Apéndice C. Resultados Hold-Out de modelos multivariados
Tabla C 1
Meétricas de error de modelos multivariados Hold-Out
Modelo Ran - o milia MAE RMSE MAPE yiase
king (%)
thndomForest_multlv Macblne. Learning 0.015 0.020 122.857 0.410
ariado multivariado
XGBoost_multivariad Macblne. Learning 0.015 0.019 125.847 0.424
0 multivariado
Aflto,ARIMAX—MLP— Hibrido multivariado ~ 0.015 0.020 132.449 0.428
Hibrido
AutoARIMAX_XGBo Hibrido multivariado ~ 0.015  0.019 134056  0.428
ost_Hibrido
GAM_multivariado 5 Aditivo multivariado ~ 0.015 0.020 121.125 0.431
MLP multivariado 6  ochine Leaming o000 g0 146527 0456
- multivariado
AutoARIMAX 7 Clasico multivariado 0.016 0.021 153.010 0.457
SARIMAX 8 Clasico multivariado ~ 0.016 0.021 153.136 0.458
ARIMAX_manual 9 Clésico multivariado 0.016 0.021 154.163 0.459
Prophet_regresores 10 Aditivo multivariado  0.016 0.021 153.020 0.463
ETSX_ Estructural 11 Clasico multivariado 0.016 0.021 154.940 0.465
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Modelo Ran o milia MAE RMSE SMAPE  \iasE
king (%)
L. Deep Learning
LSTM_multivariado 12 .. 0.017 0.022 152.285 0.467
multivariado
o Deep Learning
GRU_multivariado 13 . 0.017 0.022 163.959 0.485
multivariado

NeuralProphet_multiv. =\ 0 ltivariado 0017 0022 140253 0.486

ariado
SNaive 15 Baseline 0.020 0.027 134.656 0.577
Naive 16 Baseline 0.021 0.026 144.027 0.587

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.

Tabla C 2

Métricas direccionales y contraste Diebold-Mariano de modelos multivariados Hold-Out

Modelo Aceur  Fl-  yoc auc PM DMp-

DM Comparaciéon
acy score Stat. value

RandomForest_mul ) (00 (500 0189 0674 -2.446 0014 andomForest mul
tivariado tivariado vs Naive

XGBoost_multivari 0717 0667 0431 0713 2528 0011 XGBoost_.multlvarl
ado ado vs Naive

AutoARIMAX ML AutoARIMAX ML
P_Hibrido 0.617 0.610 0.236 0.633 -2.714 0.007 P Hibrido vs Naive

AutoARIMAX XG
0.550 0372  0.077 0.654 -2.527 0.012 Boost Hibrido vs
Naive

AutoARIMAX_XG
Boost_Hibrido

GAM_multivariado

GAM multivariado 0.733 0.714 0464 0.786 -2.658 0.008 :
- vs Naive

MLP_multivariado

MLP multivariado 0.517 0.580 0.062 0.586 -2.264 0.024 ;
- vs Naive

AutoARIMAX vs

AutoARIMAX 0.633 0.560 0.259 0.631 -3.397 0.001 )
Naive
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Modelo Accur F1- MCC AUC DM DM p- DM Comparacion
acy score Stat. value
SARIMAX 0633 0.560 0259 0635 -3.440 0001 OARIMAX Vs

Naive
ARIMAX manual  0.600 0520 0189 0635 -3450 0001 ~RIMAX manual
- vs Naive
Prophet
Prophet_regresores 0.567 0.536  0.129  0.614 -3.521 0000 OP/CLICBIESOrEs
vs Naive
ETSX Estructural 0.550 0491 0090 0.604 -3380 0001 = loX Fstructural
- vs Naive
LSTM_multivariad ) o.2 000 0000 0595 -2.536 0011 1M multivariad
0 o vs Naive
GRU multivariado 0483  0.114 -0.132 0359 2374 0018 CORU_multivariado
- vs Naive
NeuralProphet mul 10 657 0266 0586 -2921 0003 | euralProphet mul
tivariado tivariado vs Naive
SNaive 0567 0519 0.126 0564 0088 0930 SNaive vs Naive
Naive 0467 0.636  0.000 0500 — _ Modelo. de
referencia

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python. Nota: DM corresponde a la
comparacion frente al modelo Naive.

Apéndice D. Métricas completas de desempefio por régimen de volatilidad

TablaD 1
Meétricas completas de desempefio predictivo por régimen de volatilidad

Régimen - MAPE F1-

g . Modelo N_obs MAE RMSE s o MASE Accuracy Precision Recall MCC AUC
Volatilidad (%) score
Alta

ARIMAX_manual 30 0.02 0.02 154.88 0.51 0.60 0.56 0.64 0.60 0.21 0.64

volatilidad
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\lj(fliltlllll:;la:i Modelo N_obs MAE RMSE SN([‘ZI))E MASE Accuracy Precision Recall sf()l;e MCC AUC
Alta” SARIMAX 30 0.02 0.02 155.94 0.51 0.60 0.56 0.64 0.60 0.21 0.63
volatilidad

Alta” AutoARIMAX 30 0.02 0.02 155.97 0.51 0.60 0.56 0.64 0.60 0.21 0.62
volatilidad

Alta.. ETSX Estructural 30 0.02 0.02 157.31 0.51 0.53 0.50 0.57 0.53 0.07 0.62
volatilidad -

Alta. . Prophet_regresores 30 0.02 0.02 157.45 0.51 0.60 0.56 0.71 0.62 0.22 0.63
volatilidad

Alta” AutoARIMAX XGBoost Hibrido 30 0.02 0.02 145.22 0.52 0.50 0.45 0.36 040 056
volatilidad 0.02
Alta‘ . LSTM_multivariado 30 0.02 0.02 148.53 0.53 0.53 0.00 0.00 0.00 0.00 0.61
volatilidad

Alta. . GRU_multivariado 30 0.02 0.02 145.60 0.53 0.53 0.50 0.07 0.12 0.02 0.44
volatilidad

Alta‘ . AutoARIMAX MLP_Hibrido 30 0.02 0.02 155.77 0.54 0.53 0.50 0.71 0.59 0.09 0.54
volatilidad - -

Altau RandomForest multivariado 30 0.02 0.02 154.45 0.54 047 0.43 0.43 043 __0.50
volatilidad 0.07
Alta. . XGBoost_multivariado 30 0.02 0.02 142.72 0.54 0.67 0.64 0.64 0.64 0.33 0.60
volatilidad -

Alta - GAM_multivariado 30 0.02 0.02 134.51 0.56 0.67 0.62 0.71 0.67 0.34 0.65
volatilidad -

Alta.. MLP_multivariado 30 0.02 0.02 160.32 0.56 0.40 0.40 0.57 047 048
volatilidad 0.19
Altau NeuralProphet_multivariado 30 0.02 0.02 14947 0.57 0.57 0.52 0.86 0.65 0.20 0.56
volatilidad

Alta” Naive 30 0.02 0.03 142.67 0.61 047 047 1.00 0.64 0.00 0.50
volatilidad

Alta . }
volatilidad SNaive 30 0.02 0.03 156.70 0.70 0.40 0.33 0.29 0.31 0.22 0.40
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\lj(fliltlllll:;la:i Modelo N_obs MAE RMSE SN([‘ZI))E MASE Accuracy Precision Recall sf()l;e MCC AUC
Baja RandomForest_multivariado 30 0.01 0.01 9127 028 073 1.00 043 0.60 0.53 0.89
volatilidad

Baja GAM_multivariado 30 0.01 0.01 107.74 030 080 0.83 0.71 0.77 0.60 0.92
volatilidad

Baja XGBoost multivariado 30 0.01 0.01 10897 030 0.77 0.89 0.57 0.70 0.55 0.85
volatilidad -

Baja AutoARIMAX_MLP_Hibrido 30 0.01 0.02 109.12 032 070 073 0.57 0.64 0.40 0.77
volatilidad

Baja AutoARIMAX_XGBoost Hibrido 30 0.01 0.02 122.89 0.34 0.60 0.75 021 0.33 0.22 0.79
volatilidad - -

Baja MLP_multivariado 30 0.01 0.02 132.73 035 0.63 057 0.86 0.69 0.32 0.74
volatilidad

Baja LSTM multivariado 30 0.01 0.02 156.04 0.40 053 0.00 0.00 0.00 0.00 0.60
volatilidad

Baja AutoARIMAX 30 0.01 0.02 150.05 0.40 0.67 0.83 0.36 0.50 0.37 0.63
volatilidad

Baja NeuralProphet _multivariado 30 0.01 0.02 131.03 041 067 062 0.71 0.67 0.34 0.62
volatilidad

Baja SARIMAX 30 0.01 0.02 15034 0.41 0.67 0.83 0.36 0.50 0.37 0.63
volatilidad

Baja ARIMAX manual 30 0.01 0.02 153.45 041 060 067 029 0.40 0.20 0.60
volatilidad

Baja Prophet_regresores 30 0.01 0.02 14859 0.41 053 0.50 036 0.42 0.05 0.56
volatilidad

Baja ETSX_Estructural 30 0.01 0.02 15257 042 057 056 036 0.43 0.12 0.56
volatilidad

Baja GRU multivariado 30 0.02 0.02 18232 0.44 043 020 0.07 0.11 __ 023
volatilidad - 0.24
Baja SNaive 30 0.02 0.02 112.61 045 0.73 0.71 0.71 0.71 0.46 0.74
volatilidad
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\lj(fliltlllll::;la:i Modelo N_obs MAE RMSE SN([;ZI;E MASE Accuracy Precision Recall sf()l;e MCC AUC
Baja Naive 30 0.02 0.03 14538 0.57 047 047 1.00 0.64 0.00 0.50
volatilidad

Nota. Esta tabla conserva el detalle técnico completo de métricas de error y métricas direccionales por
régimen.
Apéndice E. Métricas completas de desempeio por régimen de volumen

Tabla E 1
Meétricas completas de desemperio predictivo por régimen de volumen

Régimen - Fl1-

Modelo N_obs MAE RMSE sMAPE (%) MASE Accuracy Precision Recall MCC AUC
Volumen score
Alto GAM multivariado 25 002 0.02 10684 047 080 075 067 071 056 090
volumen
Alto XGBoost multivari 555 602 11042 048 084 078 078 078 0.65 0.86
volumen ado
Alto RandomForest mult 5 0) 002 11162 051 072 075 033 046 035 0.80
volumen ivariado
Alto AutoARIMAX XG

25 0.02 0.02 120.11 052 0.68 0.67 022 033 024 0.82

volumen Boost Hibrido

Alto AutoARIMAX_ ML
volumen P_Hibrido

25 0.02 0.02 12383 052 076 0.71 0.56 062 046 0.78

Alto MLP_ multivariado 25 0.02 0.02 14440 056 0.52 036 044 040 0.01 0.68
volumen -

Alto AutoARIMAX 25 0.02 0.03 156.17 0.61 0.80 075 067 071 056 0.89
volumen

Alto ARIMAX manual 25 0.02 0.03 15727 062 0.76 0.67 067 067 048 0091
volumen -

Alto SARIMAX 25 0.02 0.03 15722 0.62 0.80 075 067 071 0.56 0.90
volumen

Alto ETSX_ Estructural 25 0.02 0.03 15956 0.62 0.68 055 067 060 034 0383
volumen

Alto

Prophet_regresores 25  0.02 0.03 15947 0.62 0.68 0.54 0.78 0.64 039 0.84

volumen
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LERITen - Modelo N obs MAE RMSE sMAPE (%) MASE Accuracy Precision Recall Fl- MCC AUC
Volumen SEONE

Alto LSTM multivariad 5 55 003 15401 065 064 000 000 000 000 045
volumen 0

Alto NeuralProphet mult 5 v 003 15336 065 064 050 089 064 039 0.77
volumen ivariado

Alto GRU multivariado 25 0.02 0.03 168.74 0.68 064 050 0.11 0.18 0.09 031
volumen

Alto SNaive 25 003 003 14566 078 056 033 022 027 -0.03 0.44
volumen

Alto Naive 25 003 0.04 15502 0.82 036 036 1.00 053 0.00 0.50
volumen

Bajo LSTM multivariad 35 61 002 15105 033 046 000 000 000 0.00 0.63
volumen 0

Bajo RandomForest mult 3501 602 13088 034 051 056 047 051 004 054
volumen ivariado

Bajo SARIMAX 35 001 0.02 15022 034 051 057 042 048 005 0.52
volumen

Bajo AutoARIMAX 35 0.01 0.02 15075 035 051 057 042 048 0.05 0.1
volumen

Bajo GRU multivariado 35 0.01 0.02 160.54 035 037 020 0.05 008 -028 042
volumen

Bajo ARIMAX manual 35 0.01 002 15195 035 049 054 037 044 -0.01 051
volumen

Bajo Prophet regresores 35 0.01 0.02 14842 035 049 053 042 047 -0.02 0.52
volumen

Bajo ETSX Estructural 35 0.01 0.02 151.64 035 046 050 037 0.42 -0.07 0.50
volumen

Bajo AWOARIMAX ML 45 61 002 13861 036 051 054 068 060 -0.00 047
volumen P_Hibrido

Bajo AWOARIMAX XG 45 601 002 14401 036 046 050 032 039 -0.06 0.49
volumen Boost Hibrido

Bajo NeuralProphet mult 3501 602 13089 037 060 061 074 067 018 046
volumen ivariado
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LERITen - Modelo N obs MAE RMSE sMAPE (%) MASE Accuracy Precision Recall Fl- MCC AUC
Volumen SEONE

Bajo MLP multivariado 35 0.01 0.02 148.05 038 0.51 0.53 0.84 0.65 -0.05 0.44
volumen

Bajo XGBoost multivari 355 01 002 13687 039 063 071 053 061 028 0.58
volumen ado

Bajo GAM multivariado 35 0.01 0.02 131.33 040 0.69 070 074 072 036 0.68
volumen

Bajo Naive 35 001 0.02 13618 042 054 054 100 070 0.00 0.50
volumen

Bajo SNaive 35 002 0.02 12680 043 057 060 063 062 0.13 0.60
volumen

Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.

Apéndice F. Interpretabilidad e importancia de variables en modelos multivariados

Este anexo presenta los resultados complementarios de interpretabilidad de los modelos
multivariados. Se incluyen las principales variables identificadas por los modelos de machine
learning, los regresores exogenos del modelo Prophet y el ranking global de importancia de
variables en Random Forest y XGBoost.

La importancia de variables se calcul6 principalmente para los modelos multivariados de machine
learning, dado que estos permiten obtener medidas de relevancia de predictores de forma mas
directa y comparable. En el caso del MLP se utilizé importancia por permutacion, mientras que en
Random Forest y XGBoost se emplearon las medidas internas de importancia asociadas a modelos
basados en arboles. Para modelos clasicos, estructurales, aditivos y de deep learning, la
interpretacion de variables requiere enfoques especificos —coeficientes, funciones suaves,
contribuciones parciales o métodos de sensibilidad— que no son directamente comparables con las
medidas de importancia utilizadas en los modelos de machine learning. Por esta razon, el andlisis
de importancia se concentrd en los modelos donde la medida resulta metodologicamente mas

estable e interpretable.
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Tabla F 1

Ranking global de importancia de variables en Random Forest y XGBoost

Ranking

cglleobal Variable Lnl;portancla ;{n(l;pl;)rtancla ;T:Ii)lle'tlail;cla
importancia

1 volume zscore  0.081641 0.082092 0.081867
2 RSI 14 0.086635 0.074662 0.080649
3 rolling vol 7 0.076610 0.050983 0.063797
4 volume ratio 0.062019 0.047171 0.054595
5 CMF 20 0.050657 0.044065 0.047361
6 MACD _hist 0.038274 0.052029 0.045152
7 rolling vol 30  0.046691 0.043118 0.044905
8 lag 4 0.041728 0.047994 0.044861
9 lag 1 0.046060 0.042328 0.044194
10 lag 21 0.041386 0.044348 0.042867
11 lag 7 0.037178 0.046954 0.042066
12 OBV 0.032853 0.046265 0.039559
13 log volume 0.035925 0.038427 0.037176
14 lag 6 0.037836 0.035291 0.036563
15 lag 3 0.036539 0.036484 0.036511
16 lag 14 0.037456 0.033987 0.035722
17 MACD 0.029071 0.038534 0.033802
18 lag 5 0.034826 0.032239 0.033533
19 lag 2 0.033881 0.030925 0.032403

191
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Ranking

(gileobal Variable LI;portancla ;(nép];)rtancna ;Tflgzgzcm
importancia

20 lag 28 0.033223 0.031565 0.032394

21 MACD signal  0.030141 0.033471 0.031806

22 volume sma 20 0.026685 0.035643 0.031164

23 ATR 14 0.022685 0.031422 0.027053

Nota. La tabla presenta el ranking global de importancia de variables calculado a partir de los
modelos Random Forest y XGBoost. Los valores se reportan con seis decimales; Elaboracion
propia con base en los resultados obtenidos en Python.

Figura F 1
Importancia de variables en modelos MLP, Random Forest y XGBoost multivariados
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Nota: elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.
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Tabla F 2

Regresores exogenos del modelo Prophet y coeficientes beta aproximados
# Regresor Coeficiente_beta_aprox Abs_beta
0 RSI 14 0.025589 0.025589
1 OBV 0.008829 0.008829
2 MACD -0.006353 0.006353
3 MACD _signal -0.005417 0.005417
4 CMF 20 0.005408 0.005408
5 MACD _hist -0.004314 0.004314
6 volume_zscore -0.004060 0.004060
7 volume_ratio 0.003794 0.003794
8 ATR 14 -0.003787 0.003787
9 rolling vol 30 0.002289 0.002289
10  volume sma 20 -0.002172 0.002172
11 log_volume -0.001135 0.001135
12 rolling_vol 7 0.000623 0.000623

Nota: La tabla presenta los regresores exogenos del modelo Prophet, el coeficiente beta aproximado y su
valor absoluto,; Elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en Python.
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