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ABSTRACT

Espafiol

En un entorno financiero marcado por la volatilidad y la falta de transparencia que caracteriza al
mercado de criptoactivos, la gestion de portafolios se enfrenta a desafios significativos.
Tradicionalmente, las estrategias de gestion de activos se ven limitadas por la impredecibilidad
de este sector en constante evolucion. Este estudio se propone abordar este desafio mediante la
aplicacion del aprendizaje por refuerzo, una técnica de aprendizaje automatico que utiliza la
retroalimentacion de un agente para aprender y adaptarse de manera continua. En este contexto,
el "agente" es el portafolio de criptoactivos y las "recompensas™ son los retornos financieros que

este logra obtener.

El objetivo de este enfoque es permitir que el portafolio aprenda de la retroalimentacién en
tiempo real que proviene del mercado de criptoactivos y, en consecuencia, ajuste de manera
continua la asignacion de activos. Esto se realiza con la finalidad de maximizar el rendimiento
del portafolio y superar las estrategias de inversion pasiva en activos digitales. A través del
aprendizaje por refuerzo, se espera que el portafolio se adapte de manera eficiente a los cambios

del mercado y tome decisiones Optimas para mejorar los retornos y minimizar el riesgo.

Para evaluar la efectividad de este enfoque, se utilizaran datos histéricos de precios de
criptoactivos. ElI modelo basado en aprendizaje por refuerzo se comparara con otras estrategias
de gestion de portafolios, como la asignacion pasiva de activos. El resultado principal obtenido
es que el modelo por refuerzo tiene un desempefio superior, generando mejores rendimientos y

menor volatilidad en comparacion con las estrategias tradicionales.

En resumen, este trabajo busca demostrar que el aprendizaje por refuerzo puede ser una técnica
efectiva para mejorar la gestion de portafolios de criptoactivos. Al adaptarse de manera dindmica

a las condiciones cambiantes del mercado, este enfoque permite una optimizacion continua de la



asignacion de activos, maximizando el retorno y reduciendo el riesgo. En un escenario de
inversiones digitales en constante evolucidn, esta investigacion ofrece una perspectiva
prometedora para quienes buscan gestionar activos de manera eficiente en el mundo de los

criptoactivos.
English

In a financial environment characterized by volatility and the lack of transparency that defines
the crypto-asset market, portfolio management faces significant challenges. Traditionally, asset
management strategies are limited by the unpredictability of this constantly evolving sector. This
study aims to address this challenge by applying reinforcement learning, a machine learning
technique that uses an agent's feedback to learn and adapt continuously. In this context, the
"agent" is the crypto-asset portfolio, and the "rewards" are the financial returns it manages to

obtain.

The goal of this approach is to allow the portfolio to learn from real-time feedback from the
crypto-asset market and, consequently, continuously adjust asset allocation. This is done to
maximize portfolio performance and outperform passive investment strategies in digital assets.
Through reinforcement learning, the portfolio is expected to efficiently adapt to market changes

and make optimal decisions to improve returns and minimize risk.

To assess the effectiveness of this approach, historical crypto-asset price data will be used. The
reinforcement learning-based model will be compared with other portfolio management
strategies, such as passive asset allocation. The main outcome is that the reinforcement model

performs better, generating higher returns and lower volatility compared to traditional strategies.

In summary, this work seeks to demonstrate that reinforcement learning can be an effective
technique for improving crypto-asset portfolio management. By dynamically adapting to
changing market conditions, this approach allows for continuous optimization of asset allocation,

maximizing return and reducing risk. In a constantly evolving digital investment scenario, this



research offers a promising perspective for those looking to manage assets efficiently in the
world of crypto-assets.
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Capitulo 1
INTRODUCCION

La presente investigacion aborda la optimizacién en la gestion de portafolios de
criptoactivos, empleando técnicas avanzadas de aprendizaje por refuerzo. La gestion de
portafolios se refiere al proceso de asignacion y reajuste de un conjunto de activos
financieros, como acciones o criptomonedas, con el objetivo de maximizar los retornos
esperados y minimizar los riesgos asociados (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).
Los criptoactivos, en particular, han ganado una notable prominencia en afos recientes,
emergiendo como una nueva categoria de activos financieros. Su creciente popularidad
ha llevado a fondos de cobertura y otras entidades financieras a considerar su inclusién en
sus estrategias de inversion (Elendner, Trimborn, Ong, & Lee, 2018; Liu & Tsyvinski,
2018).

No obstante, la gestion de estos activos se ve desafiada por la volatilidad de sus precios y
la falta de transparencia en un mercado no regulado, donde la informacion no esta
equitativamente distribuida entre todos los participantes. Adicionalmente, la gestion de
un portafolio se ha abordado mediante técnicas de optimizacion convencionales y analisis
estadistico. Sin embargo, la eficacia de estos métodos es limitada debido a la naturaleza
dinamica y compleja de los mercados de criptoactivos.

En este contexto, se propone superar la gestion pasiva de portafolios de criptoactivos
mediante la aplicacion de técnicas avanzadas de aprendizaje por refuerzo. Este enfoque
se espera que logre una optimizacion mas efectiva, maximizando rendimientos y siendo
menos susceptible a las tendencias alcistas o bajistas del mercado. Basandonos en la
metodologia de aprendizaje automatico, en la que un agente interactia con un entorno
para aprender a tomar decisiones dptimas (Sutton & Barto, 2018), se entrenara un agente

especificamente para la gestion de portafolios de criptoactivos. Este agente se capacitara



para tomar decisiones de inversion éptimas, apoyandose en un analisis detallado del

rendimiento histdrico del mercado y las fluctuaciones de precios.

Esto se logra mediante la incorporacion de indicadores financieros, que definen el
"espacio de estados™ en el que operard el agente. En el aprendizaje por refuerzo, el
"espacio de estados" comprende todas las situaciones posibles que el agente puede
observar o experimentar. En el contexto de la gestion de portafolios de criptoactivos, este
espacio incluiria variables como los precios de los criptoactivos, volimenes de mercado,
indicadores técnicos, y posiblemente sefiales empleadas por los profesionales del sector.
Estos elementos proporcionaran al agente un marco integral para la toma de decisiones

informadas y efectivas.

El modelo propuesto sera entrenado y evaluado utilizando datos histéricos del mercado,
mediante técnicas de backtesting, y se comparara su rendimiento con una gestion pasiva.
Los resultados obtenidos no solo soportan la tesis de que un agente basado en aprendizaje
por refuerzo gestiona mejor un portafolio de criptoactivos que las estrategias pasivas
tradicionales, sino que también permiten dar luces sobre mejores estrategias de inversion

basadas en la politica seguida por el agente.



Capitulo 2
OBJETIVOS

Para responder la hipotesis se planearon los siguientes objetivos:

Objetivo general

e Explorar el uso de aprendizaje por refuerzo en la administracion de portafolio.

Objetivos especificos

e Estudio general del mercado de cripto activos y seleccion de monedas relevantes
para una estrategia de gestion activa de portafolio.

e Definicién componentes del modelo; estados, acciones y ambiente.

e Prueba de aprendizaje por refuerzo en un entorno controlado.

e Evaluacion y comparacion de los resultados del analisis.



Capitulo 3
PROBLEMA Y JUSTIFICACION

La problematica radica en que el mercado de criptoactivos es intrinsecamente volatil y
opaco, con precios que pueden fluctuar drasticamente en cuestion de minutos debido a
factores que abarcan desde la especulacion hasta intervenciones regulatorias (Jing &
Rocha, 2023). La gestion de portafolios en este contexto se ve comprometida por la
imprevisibilidad y la falta de transparencia, lo que dificulta la aplicacién de estrategias de
inversion tradicionales. Ademas, la inmadurez del mercado de criptoactivos, en
comparacion con los mercados financieros tradicionales, presenta un menor nimero de
herramientas y referentes confiables para que los inversores puedan medir el desempefio
y el riesgo de sus inversiones. Estas caracteristicas suponen un reto significativo para
inversores y gestores de fondos que buscan optimizar sus retornos mientras minimizan

los riesgos asociados.

En el contexto descrito, este trabajo adquiere una importancia critica por varias razones.
Hay una relevancia técnica en probar como la aplicacion del aprendizaje por refuerzo en
la gestion de portafolios de criptoactivos representa un avance significativo. Esto permite
superar las limitaciones de las estrategias pasivas y adaptativas convencionales mediante
la utilizacion de algoritmos que aprenden y se ajustan en tiempo real a la dinamica del

mercado.

Por otro lado, puede generar un impacto econémico, ya que la eficiencia en la gestion de
portafolios de criptoactivos tiene el potencial de mejorar los rendimientos de las
inversiones. Al maximizar los retornos y reducir la volatilidad, los inversores pueden
obtener beneficios mas consistentes, lo que es crucial en un entorno de inversion que esta
creciendo en tamafio y complejidad. Esto también denota una aplicabilidad préactica, ya

que esta investigacion puede proporcionar un marco replicable o adaptable en diferentes



contextos de inversion, ampliando su aplicabilidad méas alld del mercado de criptoactivos
e influyendo en la gestion de portafolios tradicionales.

Finalmente, a medida que el mercado de criptoactivos se expande, se espera que las
politicas y regulaciones financieras evolucionen para adaptarse a esta nueva clase de
activos. Un modelo de gestion de portafolios robusto y basado en aprendizaje automatico
puede proporcionar una base sélida para el desarrollo de politicas informadas y efectivas.

Por lo tanto, este trabajo se posiciona en la interseccion de la innovacién tecnologica y la
necesidad practica de soluciones de inversion para un abanico de nuevos activos
digitales. La solucion propuesta no solo busca abordar un problema econdémico
inmediato, sino también contribuir a la construccion de un marco mas resiliente y

adaptativo para la gestion financiera en el ambito digital.



Capitulo 4
MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

I. Marco tedrico

Hay tres elementos claves que deben ser descritos para entender el contexto en el que se

desarrolla el presente trabajo de grado y seran descritos a continuacion:
Criptomonedas

Las criptomonedas son activos digitales disefiados para funcionar como un medio de
intercambio que utiliza la criptografia para asegurar las transacciones, controlar la
creacion de unidades adicionales y verificar la transferencia de activos. Bitcoin, creado
bajo el seuddénimo de Satoshi Nakamoto, es la primera y mas conocida criptomoneda,
lanzada en 2009. Desde entonces, miles de variantes han sido creadas, conocidas como

altcoins.

Las criptomonedas se caracterizan por ser descentralizadas; no estan respaldadas ni
controladas por ningun gobierno o entidad central. Esto las hace inherentemente
resistentes a la manipulacion o interferencia gubernamental. Operan en una tecnologia de
libro mayor distribuido Ilamada blockchain, que es un registro puablico y compartido de

todas las transacciones que se actualiza y mantiene por una red de computadoras.
Gestion de portafolios activa

La gestion de portafolio activa es un enfoque dindmico en el ambito financiero que busca
superar los rendimientos del mercado mediante la seleccion activa de activos. A
diferencia de la optimizacion de portafolios tradicional, que se centra en la asignacion

estatica de recursos, la gestion de portafolio activa implica tomar decisiones continuas y



basadas en el andlisis constante de datos y condiciones del mercado, lo que es un
escenario ideal para algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

Este enfoque se vuelve especialmente relevante en el contexto de las criptomonedas,
donde la volatilidad es elevada y la correlacién con otros activos tradicionales es
limitada. La gestion de portafolio activa permite a los inversores adaptarse agilmente a
las fluctuaciones del mercado y aprovechar oportunidades emergentes. Se basa en
estrategias informadas por el analisis de datos en tiempo real y la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje automatico, como se ha explorado en investigaciones recientes
(Jiang et al., 2016; Huang et al., 2020; Li et al., 2019; Wang et al., 2020).

Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (aprendizaje por refuerzo) es un tipo de aprendizaje
automatico en el que un agente aprende a tomar decisiones mediante la experimentacion
en un entorno interactivo. Este agente realiza acciones y recibe recompensas o
penalizaciones en forma de sefiales de retorno, buscando, en Gltima instancia, aprender
una estrategia (o "politica™) que maximice las recompensas futuras (Sutton & Barto,
2018). Las acciones son las distintas opciones que tiene un agente que lo llevaran de un
estado inicial a un estado final. Por ejemplo, en un juego de ajedrez una accion es el
movimiento de una pieza que hace que el tablero obtenga un estado nuevo (una
configuracién distinta de fichas). Por ultimo, las recompensas son el elemento que
permite determinar si un agente esta tomando las acciones adecuadas. VVolviendo al caso
del ajedrez, serian cruciales para evaluar la efectividad de un movimiento; por ejemplo, si
ese movimiento resulta en la pérdida de fichas propias o en la captura de fichas del
jugador contrario. Lo que el agente quiere mejorar es la politica, que hace referencia a un

manual de instrucciones que le indican que accion tomar en cada estado.



Es importante contemplar, que, en aprendizaje por refuerzo, los problemas se modelan
como procesos de decision de Markov, donde las decisiones se toman en una secuencia
de estados que dependen solo del estado actual y no de la secuencia de eventos que
precedieron. Esto es particularmente Gtil en la gestion de portafolios de criptomonedas,

donde el estado del mercado puede cambiar rapidamente y de maneras impredecibles.

Para aprender la politica 6ptima existe SARSA y Q-learning, que son métodos de control
en aprendizaje por refuerzo. SARSA es un algoritmo "on-policy” que actualiza su valor Q
basandose en la accion realizada, mientras que Q-learning es un algoritmo "off-policy”
que actualiza sus valores Q basandose en la accion 6ptima estimada (Watkins & Dayan,
1992; Sutton & Barto, 2018). Estos algoritmos resultan particularmente adecuados para la
gestion de carteras de criptoactivos debido a su capacidad para manejar la naturaleza
estocastica y la incertidumbre del mercado, adaptandose a cambios en tiempo real y
aprendiendo de las consecuencias de las acciones tomadas (Jiang, Xu, & Liang, 2017; Li
& Hoi, 2014).

En cada paso t de un episodio, el entorno se encuentra en un estado s, en el caso de
gestion de carteras de criptoactivos, el estado puede concebirse como una combinacién
de la distribucién del portafolio y sefiales del mercado. (ver seccion Il. Definicion del
modelo En pagina 19 Para el modelo concreto del caso). En este estado, el agente ejecuta
una accion a; . que consiste en la asignacion porcentual de capital invertido para cada uno
de los activos del portafolio. EI entorno recibe la accién y devuelve un nuevo estado s, ;
y una recompensa r;,, . De acuerdo a la regla de aprendizaje de SARSA, el agente debe

actualizar la estimacion del valor q(s; , a; ) asi:

Q(S, (1) < Q(S, (1) + a(t + Y(Qslﬂ a,) - Q(S, a))

Mientras, que la regla Q-learning tiene en cuenta el proposito de buscar el valor 6ptimo

dentro de la misma actualizacion, y se define por:



Q(s,0) < Q(s,@) + a(t +1"¥ (@5, @) — Q(s,0))

Integracion de los Conceptos

La integracion de estos tres conceptos se centra en como el aprendizaje por refuerzo
puede ser aplicado para la gestién de portafolios de criptomonedas. Dado que las
criptomonedas son activos altamente especulativos y volatiles, los métodos tradicionales
de optimizacion de portafolios pueden no ser suficientes. Aqui es donde el aprendizaje
por refuerzo puede ofrecer una ventaja significativa, ya que puede adaptarse a entornos
inciertos y aprender de la experiencia para mejorar las decisiones de inversion en tiempo

real.

El aprendizaje por refuerzo permite que los modelos de gestion de portafolios consideren
la maximizacion de retornos ajustados al riesgo a través de la exploracion y explotacion
de estrategias de inversion en el mercado de criptomonedas. Con el tiempo, el agente de
aprendizaje por refuerzo puede identificar patrones en los datos de precios y volumen de
las criptomonedas y ajustar las asignaciones de portafolio para navegar en un mercado en
constante cambio, buscando maximizar los retornos a largo plazo mientras se gestiona el
riesgo asociado (Jiang et al., 2016; Huang et al., 2020; Li et al., 2019; Wang et al., 2020).

I1. Estado del arte

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico, en particular el aprendizaje por
refuerzo (aprendizaje por refuerzo, ha emergido como una metodologia prometedora para
enfrentar desafios especificos. El aprendizaje por refuerzo se basa en la premisa de que

un agente toma decisiones en un entorno para maximizar una recompensa acumulativa,
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segun Sutton y Barto (2018). En la gestién de portafolios de criptoactivos, dicho agente

es un algoritmo que busca optimizar el retorno financiero.

Existen contribuciones notables en este campo. Por ejemplo, Jiang et al. (2016)
desarrollaron uno de los primeros modelos que emplean redes neuronales
convolucionales, entrenadas con datos histéricos de precios de criptomonedas, para
determinar la asignacion de un portafolio. Este modelo, que busca maximizar el retorno
acumulativo, mostrd resultados alentadores en pruebas de backtesting. Posteriormente,
Jiang, Xu y Liang (2017) extendieron este enfoque mediante un marco de aprendizaje por
refuerzo que utiliza una topologia de Ensemble of Identical Independent Evaluators
(ENE), superando otras estrategias en backtesting en el mercado de criptomonedas.

Huang, Zhou y Song (2020) innovaron al incorporar estrategias de venta en corto y
arbitraje en su modelo de aprendizaje por refuerzo para la gestion de portafolios,
optimizando decisiones de inversion y generando retornos superiores en el mercado de
valores. Asimismo, Li, Wang y Cao (2019) abordaron limitaciones précticas de
investigaciones anteriores, como los costos de transaccién y las restricciones de venta en
corto, proponiendo un marco de aprendizaje por refuerzo para la gestioén de activos con

pesos de activos continuos y toma de decisiones basadas en caracteristicas relevantes.

En otro desarrollo significativo, Wang et al. (2020) propusieron un sistema de trading de
acciones reforzado jerarquico para la gestion de portafolios, que descompone el proceso
de trading en una jerarquia de tareas, logrando mejoras sustanciales en comparacion con

métodos anteriores.

Ademas de los progresos mencionados, persisten brechas significativas en la literatura.
Muchos modelos existentes no consideran adecuadamente la dindamica en tiempo real del
mercado de criptoactivos, ni la capacidad de ajustar la asignacion de activos de forma

continua ante cambios del mercado en un contexto de gestion de portafolio. Esto es
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particularmente critico en escenarios de alta volatilidad y en periodos de crisis, los cuales
son cada vez mas habituales en el ecosistema de criptomonedas, como ilustran casos
como Luna-Terra, Three Arrows Capital y FTX. Ademas, otro aspecto poco explorado es
la integracion efectiva de sefiales de mercado externas, como indicadores de
profesionales del sector, indicadores econdmicos 0 eventos geopoliticos, que pueden
tener un impacto significativo en los criptoactivos. Este trabajo tendria la versatilidad de

poder incluir ese tipo de variables facilmente.

Consciente de su alcance mas limitado comparado con investigaciones anteriores, este
documento busca aportar a estas areas aun inexploradas. La intencién es desarrollar un
modelo de aprendizaje por refuerzo simplificado, pero eficiente, que pueda adaptarse en
tiempo real a las condiciones del mercado. Aunque no aspire a la complejidad de los
modelos previos, se enfoca en la maximizacion de retornos y la minimizacién de riesgos
en el portafolio de criptoactivos, considerando factores clave como la volatilidad (precio
maximo y minimo durante la unidad de tiempo), el volumen tranzado y otro tipo de
sefales relevantes como lo son los promedios moviles simples. Este enfoque pragmatico
y mas accesible proporcionara una valiosa base para futuras investigaciones vy
aplicaciones practicas en el campo de la gestion de portafolios de criptoactivos. Ademas,
una ventaja es que el método resulta méas transparente, ya que facilita la exploracion de la
politica del agente, permitiendo asi comprender mejor su comportamiento y ofrecer

explicaciones sobre sus decisiones a los inversores.
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Capitulo 5
METODOLOGIA

La metodologia de esta investigacion se centra en el desarrollo y la implementacion de un
modelo de aprendizaje por refuerzo para la gestion de portafolios de criptoactivos. La

metodologia se divide en varias fases clave que se describen a continuacion:

Recopilacion de Datos y Seleccion de Criptoactivos

1. Recopilacion de Datos Historicos:

e Se obtendran datos historicos de precios, volumen y otras métricas
relevantes de fuentes confiables y publicamente accesibles. Se utilizaran
datos de cierre por hora en todos los escenarios, es decir, cada unidad de
tiempo serd el cierre final del indicador en una hora especifica. Esta
informacidn se analizard de manera secuencial, ya que se trata de una serie
temporal. Los datos se normalizaran y se transformaran para garantizar la
consistencia y la calidad necesarias para el analisis.

2. ldentificacién de Criptoactivos Relevantes:

o Se realizara un analisis del mercado para identificar las criptomonedas con
mayor capitalizacion de mercado y liquidez.

« Se seleccionaran cinco criptomonedas basandose en indicadores que las
hagan relevantes para una gestion activa de portafolio.

Disefio del modelo

1. Disefio del Modelo y Arquitectura:
o Se disefiard un modelo de aprendizaje por refuerzo que pueda adaptarse a

las condiciones cambiantes del mercado de criptoactivos.
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e La arquitectura del modelo incluird definiciones claras del espacio de

estados, las acciones posibles y la politica de aprendizaje.
2. Métodos de prueba del Modelos:

e Primero se ejecutara el modelo en un ambiente con una sefial fabricada
que permita identificar si el agente efectivamente estd aprendiendo.
También, solo se usaran dos monedas para Facilitar el entrenamiento

o Se evaluara si el modelo logré obtener la politica perfecta que se identifica
para esta prueba reducida y basado en el comportamiento de la

recompensa se seleccionard el tipo de agente a utilizar.
Implementacién y Entrenamiento del Modelo

Una vez identificado el tipo de modelo a utilizar se entrenara en un entorno donde cuente

con mas estados y con los cinco activos seleccionados. Para esto es necesario:

1. Preparacion de Datos:

o Los datos histéricos se procesaran y estructuraran para su uso en el
entrenamiento del modelo. Para esto es necesario determinar las variables
que seran las sefiales que utilice el modelo para aprender, conocidas como
caracteristicas.

o Se realizard una division de los datos en conjuntos de entrenamiento,
prueba.

2. Definicion del Espacio de Estados:

e Se especificara el espacio de estados basado en las caracteristicas

financieras de las criptomonedas seleccionadas.
3. Entrenamiento del Modelo:
e Se implementard el modelo y se ajustard mediante la iteracion sobre

distintos hiper parametros y politicas de enfriamiento.
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Se correrdn episodios hasta que el agente no pueda mejorar

significativamente el crecimiento de su funcion de recompensa.

Evaluacion y Comparacion de Resultados

1. Pruebas y Backtesting:

Primero, se llevard a cabo un backtesting, una prueba con datos de otro
periodo de tiempo no utilizado en el entrenamiento. En un escenario, se
simulard un mercado con una tendencia alcista, caracterizado por un
aumento sostenido de los precios entre la fecha inicial y final del periodo
evaluado. En un segundo escenario, se simulara un mercado con una
tendencia bajista, marcado por una disminucion prolongada de los precios
entre dos fechas seleccionadas. Esto es relevante para determinar si el
modelo tiene un comportamiento favorable independientemente de la
tendencia del mercado.

Se comparara el rendimiento del modelo con una estrategia pasiva de
gestion de portafolios. En una estrategia pasiva, los inversionistas buscan
replicar el desempefio de un indice de mercado en lugar de realizar
selecciones activas de inversiones. Esto implica mantener un portafolio
diversificado que refleje la composicion del indice subyacente, sin realizar

cambios en respuesta a movimientos del mercado.

2. Analisis de la politica:

Se revisara la politica del agente para entender que sefiales esta utilizando
para tomar decisiones y, en lo posible, entender cual es el motivo de su

desempefio.
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Capitulo 6
RESULTADOS Y DISCUSION

I. Estudio general del mercado de cripto activos y seleccion de monedas relevantes

Se evaluaron 15 activos del mercado de criptoactivos, que representan los de mayor
capitalizacion y adopcion de entre méas de 350 activos disponibles en la plataforma de
intercambio Binance. Ademas, se excluyeron las StableCoins y los distintos derivados de
otras monedas ya existentes en la lista, como el Wrapped BTC, con el propdsito de
identificar aquellos que resulten mas relevantes basados en criterios financieros
establecidos. La informacion descrita a continuacion se extrajo del API de Binance el 07
de noviembre de 2023.

Tabla 1 — Criptomonedas y capitalizacion del mercado (Market Cap)
Precios en (USD $)

Nombre Ticker Precio Market Cap
Bitcoin BTC $34,663.58 $677,035,240,782
Ethereum ETH $1,876.17 $225,630,254,212
BNB BNB $247.50 $37,550,050,778
Ripple XRP $0.6838 $36,663,117,617
Solana SOL $41.14 $17,308,092,171
Cardano ADA $0.3462 $12,200,809,716
Dogecoin DOGE $0.07365 $10,438,301,127
TRON TRX $0.09654 $8,566,941,745
Toncoin TON $2.41 $8,259,797,897
Chainlink LINK $12.82 $7,136,655,367
Polygon MATIC $0.7118 $6,580,288,392
Polkadot DOT $4.88 $6,135,653,691
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Litecoin LTC $72.85 $5,379,633,453
Dai DAI $0.9996 $5,345,565,483
Shiba Inu SHIB $0.000008224 | $4,846,758,460

Adicional se extrajo y se proceso un conjunto de datos de cada uno de los activos del API

de Binance que posee la siguiente estructura, esta informacidn se extrajo por hora:

Tabla 2 — Ejemplo del conjunto de datos procesado de una criptomoneda

Precios en USD$ [open, high, low, close]

open high low close volume date _close

date_open
2020-09-01 19:00:00 11983.56 11989.82 11953.05 1195741 1991.207868 2020-039-01 20:00:00
2020-09-01 20:00:00 11957.41 12015.11 11938.86 12003.60 2365.851556 2020-09-01 21:00:00
2020-09-01 21:00:00 12003.61 12041.86 11988.01 12016.05 2258.630437 2020-039-01 22:00:00
2020-09-01 22:00:00 12016.14 12050.00 11941.80 11973.04 3017.157538 2020-09-01 23:00:00
2020-09-01 23:00:00 11973.04 12011.60 11851.00 11921.97 3388.050415 2020-0%-02 00:00:00

Finalmente, una vez identificados estos activos, se realiza un analisis basado en
indicadores financieros relevantes para la gestion activa de portafolios, con el fin de
identificar cinco activos para que el algoritmo opere. Los criterios utilizados se describen

a continuacion.
Volatilidad:

La volatilidad representa una medida estadistica de la dispersion de rendimientos para un
activo, es comdnmente calculada a traves de la desviacion estandar de los retornos
histdricos. Esta métrica es de vital importancia, ya que permite a los inversores estimar el
riesgo inherente y las expectativas de retorno. En un mercado caracterizado por sus

fluctuaciones pronunciadas, como el de las criptomonedas, una estrategia de seleccién
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que privilegie activos con menor volatilidad podria ser una tactica prudente para mitigar

riesgos, sin obviar la posibilidad de rendimientos competitivos (Liu & Tsyvinski, 2018).
Volumen:

El volumen promedio operado es un indicador que cuantifica el nimero total de unidades
de criptoactivos intercambiadas durante un periodo establecido. Un volumen elevado
suele ser sindnimo de alta liquidez, lo que facilita la ejecucion de 6rdenes de compra o
venta sin provocar deslizamientos significativos en el precio. La liquidez es un
componente esencial para inversores y traders que buscan adaptabilidad y eficiencia en la
gestion de sus inversiones dentro de los mercados volatiles de criptomonedas (Steven
Gordon, Zhi Li, John Marthinsen, 2023).

Rango promedio diario:

El rango promedio diario se define como la diferencia entre el precio alto y bajo de un
criptoactivo dentro de una jornada de negociacion. Este parametro ofrece una perspectiva
més detallada de la volatilidad intradia y puede ser indicativo de oportunidades de
arbitraje o especulacion basadas en movimientos de precios intradia (Van Heerden et al.,
2021).

Precio Promedio Ponderado por Volumen (VWAP):

"Volume Weighted Average Price” (Precio Promedio Ponderado por VVolumen), es una
métrica financiera que calcula el promedio del precio de un activo, ponderado por su
volumen de transacciones. Esta métrica es ampliamente utilizada en varias clases de
activos para determinar el valor justo de mercado, proporcionando una referencia para los
traders y los inversores sobre el precio promedio al que un activo se ha negociado a lo
largo de un periodo especifico. En el contexto de los mercados de criptomonedas, el

VWAP juega un papel crucial en la comprension de la formacion de precios y la
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ejecucion Optima de ordenes. Un estudio reciente de (Li et al. 2022) aborda la
optimizacion de estrategias de VWAP utilizando aprendizaje profundo y aprendizaje por

refuerzo jerarquico.

Estis indicadores, aplicados de manera conjunta, posibilita la identificacion de
criptoactivos que se caracterizan por su estabilidad, liquidez y valoracion ajustada al
mercado, atributos generalmente buscados por inversores para la conformacion de un
portafolio de inversion. Finalmente se seleccionan los activos basados en los de menor
volatilidad, mayor volumen y rango promedio diario, obteniendo los resultados a

continuacion:

Tabla 3 — Indicadores financieros calculados por criptomonedas
Precios en USD$ [Rango promedio, VWAP]

- Volumen | Rango VWAP

Nombre | Volatilidad ) ) )
promedio | promedio | promedio

BTC 0.0046 4,647 154.8934 | 24273.9
ETH 0.0049 15,456 10.7991 | 1723.79
BNB 0.0049 17,840 1.7173 267.89
TRX 0.005 14,034,343 | 0.0004 0.07
DOT 0.0065 158,367 0.0475 5.55

* VWAP: Volume Weighted Average Price

Una vez seleccionados los activos, procedimos a la creacion de un modelo de

aprendizaje por refuerzo.
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I1. Definicion del modelo

A continuacién, se presenta una descripcion del modelo, su desarrollo y sus

componentes.

En el &mbito de la gestion de portafolios de criptoactivos, la aplicacion del aprendizaje
por refuerzo (aprendizaje por refuerzo) permite el desarrollo de estrategias de inversion
automatizadas. El objetivo del agente de aprendizaje por refuerzo es maximizar el retorno
de la inversion, tomando decisiones basadas en el analisis de cudndo comprar, vender o
mantener posiciones en diferentes criptoactivos. Este enfoque implica la creacién de un
modelo y sus componentes para evaluar la efectividad de esta tecnologia en dicho

entorno.

Dada la importancia de precisar los elementos fundamentales del aprendizaje por
refuerzo al definir un modelo, realizaremos un breve resumen de estos. En primer lugar,
las acciones disponibles para este modelo consistian en la asignacién de un porcentaje a
cada uno de los activos disponibles, lo que refleja la distribucion de activos que tendra el
portafolio. Por ejemplo, una accién podria ser asignar el 0% a todos los activos,
indicando que se vendieron todos los activos y el portafolio permanece completamente en
USD. En segundo lugar, el estado hace referencia a diversas sefiales provenientes de los
indicadores de mercado y la posicion actual del portafolio. Finalmente, la funcién de
recompensa se define como el cambio en el valor de venta de todo el portafolio con

respecto al periodo anterior.
La definicién formal del entorno que hemos usado es la siguiente:

e Estados: (allocation,,, ..., allocationg, ), U (discP, , ..., disc, )¢ donde

allocation, es el porcentaje del capital total invertido en la criptomoneda c; y

discP. es la discretizacion del cambio porcentual C de la diferencia de los
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promedios de la ventana movil de 5 horas (ﬁ), 8 horas (E) y 13 horas (E)

)

. . ., n . n n+1l
La discretizacion se hace encontrando el valor % del intervalo [53) en el que

finalizando en el tiempo t para la criptomoneda c:

+ +

pe — pe’

p: — P&

p: — pe

C = cambio_porcentual (

cae C.
e Acciones: (allocation,,, ..., allocation.,) donde allocation, es el porcentaje
del capital total invertido en la criptomoneda c.

e Recompensa: p; — p;—1, donde p, = Y. allocation, = P., donde P. es el precio

de la criptomoneda c en el tiempo t.

Para la implementacion del entorno empleamos la libreria Gymnasium de OpenAl, que
ya dispone de un entorno predefinido para un solo activo. Creamos una subclase del
entorno de Gym para reflejar métricas financieras relevantes, definir acciones de compra,
venta 0 mantenimiento, y establecer una estructura de recompensas basada en el
rendimiento del portafolio y otros indicadores financieros. Ademas, generamos una
subclase llamada "portafolio"” que permite la interaccion de mas de un activo y replica los
métodos del entorno de un solo activo. Una vez configurado el entorno, procedimos a
establecer un escenario de prueba en el que solo utilizamos 2 activos, 2 sefiales (subira o

bajara el precio) y 3 estados. Los estados se detallan a continuacion:

Tabla 4 — Estados del ambiente de prueba

Estado / Inversion Activo 1 Activo 2
Estado 1 0% 0%
Estado 2 100% 0%
Estado 3 0% 100%
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De esta forma evaluamos si el algoritmo era capaz de aprender la politica perfecta para
luego agregar los otros 3 activos, aumentar el nimero de estados y cambiar la sefial a una
sefial de mercado. Para el escenario de prueba el espacio de estado/accion tiene solo 16
opciones, lo que facilita al agente aprender y encontrar la politica 6ptima. Para ello,
evaluamos dos tipos de agentes: SARSA y Q-learning. Los resultados obtenidos indican
que el agente Q-learning aprende de manera méas efectiva que SARSA, por lo que

optamos por seleccionarlo para desarrollar el modelo que aborda el problema real.

Figura 1 — Comparacion recompensa SARSA vs Q-Learning

SARSA vs Q-Learning

10 { — SARSA
Q-Learning

Ganancia del portafolio USD$

0 20 40 60 80 100
Episodios

Basado en esto se entrend el agente de Q-learning para ver si podia encontrar la politica

perfecta que se define a continuacion y se muestra el tiempo en que demord en
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aprenderla. Como se menciond, la sefial utilizada en el entorno de prueba es que en la
proxima unidad de tiempo el activo va a subir o bajar (una sefial que no se tiene en la

vida real).

Tabla 5 — Descripcion estados, sefiales y politica perfecta

Sefial BTC Sefial ETH Posicén en BTC Posicién en ETH Politica perfecta Justificacion

Estado 1 Baja Baja 0% 0% Vender todo Todo va a bajar

Estado 2 Baja Baja 0% 100% Vender todo Todo va a bajar

Estado 3 Baja Baja 100% 0% Vender todo Todo va a bajar

Estado 4 Baja Sube 0% 0% Comprar ETH ETH va a subir y BTC a bajar

Estado 5 Sube Baja 0% 0% Comprar BTC BTC va a subir y ETH a bajar

Estado 6 Baja Baja 100% 100% No ocurre No puede tener 100% del portafolio en dos activos
Estado 7 Baja Sube 0% 100% Comprar ETH ETH va a subiry BTC a bajar

Estado 8 Baja Sube 100% 0% Comprar ETH ETH va a subir y BTC a bajar

Estado 9 Sube Baja 0% 100% Comprar BTC BTC va a subiry ETH a bajar

Estado 10  Sube Baja 100% 0% Comprar BTC BTC va a subir y ETH a bajar

Estado 11  Sube Sube 0% 0% Comprar ETH ETH es mas volatil y va a subir mas

Estado 12  Baja Sube 100% 100% No ocurre No puede tener 100% del portafolio en dos activos
Estado 13  Sube Baja 100% 100% No ocurre No puede tener 100% del portafolio en dos activos
Estado 14  Sube Sube 0% 100% Comprar ETH ETH es mads volatil y va a subir mas

Estado 15  Sube Sube 100% 0% Comprar ETH ETH es mds volatil y va a subir mas

Estado 16  Sube Sube 100% 100% No ocurre No puede tener 100% del portafolio en dos activos

Efectivamente el agente aprendi6 en pocos episodios la politica perfecta. Casi siempre en

50 episodios y siempre en 100.

Tabla 6 — Politica aprendida por el agente en distintos episodios

Politica perfecta |[Episodio 1 Episodio 10 Episodio 20 Episodio 30 Episodio 40 Episodio 50 Episodio 100
Estado 1 Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo  Vender todo Vender todo
Estado 2 Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo  Vender todo Vender todo
Estado 3 Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vender todo Vendertodo  Vender todo Vender todo
Estado 4 Comprar ETH Vender todo Vender todo Vender todo Comprar ETH Comprar ETH  Comprar ETH Comprar ETH
Estado 5 Comprar BTC Vender todo Vender todo Comprar ETH Comprar ETH Comprar BTC Comprar BTC Comprar BTC
Estado 6 No ocurre
Estado 7 Comprar ETH Vender todo Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH  Comprar BTC Comprar ETH
Estado 8 Comprar ETH Vender todo Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH Comprar ETH
Estado 9 Comprar BTC Vender todo Vender todo Vender todo Comprar BTC Comprar BTC  Comprar BTC Comprar BTC
Estado 10 Comprar BTC Vender todo Comprar ETH Comprar BTC Comprar ETH Comprar BTC Comprar BTC Comprar BTC
Estado 11 Comprar ETH Vender todo Comprar ETH Comprar BTC Vender todo Comprar BTC Comprar ETH Comprar ETH
Estado 12 No ocurre
Estado 13 No ocurre
Estado 14 Comprar ETH Vender todo Comprar BTC Comprar BTC Comprar ETH Comprar BTC Comprar ETH Comprar ETH
Estado 15 Comprar ETH Vender todo Vender todo Comprar BTC Comprar ETH Comprar ETH  Comprar ETH Comprar ETH
Estado 16 No ocurre

Efectividad politica 25% 50% 50% 75% 83% 92% 100%
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Una vez probado que el agente y el ambiente funcionan se escalé el modelo al portafolio
esperado y con sefiales de mercado reales. Se utilizaron los cinco activos identificados
anteriormente y como sefiales se definieron los siguientes indicadores, que son

comunmente utilizados por los negociadores de intradia:

e Precio de apertura

e Precio de cierre

e Precio méximo alcanzado en la unidad de tiempo
e Precio minimo alcanzado en la unidad de tiempo
e Volumen tranzado

e Promedio simple de 5 unidades de tiempo

e Promedio simple de 8 unidades de tiempo

e Promedio simple de 12 unidades de tiempo

Respecto al ambiente, se establecieron el mismo nimero de acciones, pero en el caso de
los estados aumentaron significativamente pasando solo de 2 por variable a 10 por
variable. Esto hace referencia a que las sefiales se discretizaron inicialmente en dos
estados, [0%, 100%] y pasaron a [-100%, -80%, -60%, -40%, -20%, 20%, 40%, 60%,
80% 100%] Esto creo un espacio de estado de 3,200,000 observaciones por 4 distintas
acciones. Con estos parametros, el modelo se entrend mediante la exploracion de
distintos hiper parametros para encontrar el mejor resultado de recompensas. Los
parametros para modificar son: la tasa de descuento, tasa de exploracion vs explotacion,
tasa de aprendizaje nimero de episodios (cuantas veces el agente a recorrer toda la data).
Primero, la tasa de descuento (Gamma) ajusta la importancia de las recompensas futuras
en las decisiones del agente. Un valor cercano a 1 indica mayor consideracion a largo
plazo, mientras que un valor cercano a 0 prioriza las recompensas inmediatas. Segundo,
la tasa de aprendizaje (alpha) es un pardametro que controla la magnitud de cuanto se

actualiza el valor de una accién en cada actualizacion. Un valor alto de alpha implica
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ajustes mas drésticos, mientras que un valor bajo favorece ajustes més graduales y
estables. Finalmente, enfriamiento hace referencia a un algoritmo que a medida que pasa
el tiempo va reduciendo hasta un nimero objetivo la tasa de aprendizaje y/o la tasa de

exploracion/explotacion.

El conjunto de datos utilizados correspondi6 a todas las unidades de tiempo de una hora
entre 2021-1 y 2023-06 de los cinco activos seleccionados. Esto representaba alrededor

de 22,000 distintos escenarios por activo que se recorrian en un solo episodio.
A continuacion, el resultado de estos entrenamientos.

Tabla 7 — Resultado iteracion de hiper pardmetros

Prueba
Categoria 1 2 3 4 5
Tasa de descuento 1 1 09 | 038 0.8
(gamma)
Tasa de 1 0.7 | 0.5 | 0.2 | Politica de enfriamiento que cae
exploracion/explotacion 3% por episodio e iniciaen 0.8
(epsilon)
Tasa de aprendizaje 0.1 | 0.2 | 0.3 | 0.4 | Politica de enfriamiento que cae
(alpha) a 0.1 durante el episodio
Numero de episodios 50 | 100 | 150 | 200 200
Recompensa -4 3 9 16 59
promedio
Recompensa minima -8 | -06 |056| 0.3 0.5
Recompensa maxima 25 | 64 | 15 28 77

Estos resultados evidencian que el agente efectivamente adquiere una politica positiva, al
obtener recompensas positivas significativas. En consecuencia, se llevd a cabo una
prueba de backtesting, consistente en evaluar el desempefio del agente utilizando datos

histdricos que no fueron empleados durante el proceso de entrenamiento.
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En el estudio, se utilizaron dos muestras de dos mil unidades de tiempo, cada una
correspondiente a una hora, en los datos historicos de los cinco activos seleccionados,
incluido Bitcoin. La primera muestra abarco datos desde junio de 2020, caracterizada por
una tendencia alcista del mercado, coincidiendo con el periodo en el que Bitcoin
experimentd un notable aumento de precios. La segunda muestra abarcé datos desde
junio de 2023, evidenciando una tendencia bajista, asociada a un periodo en el que
Bitcoin, junto con otros criptoactivos, experimentd volatilidad y declive en sus valores
debido a noticias negativas en el mercado como el colapso de FTX y las altas tasas de

interés del periodo.

Para construir el escenario alcista y bajista, se considero la direccién predominante de la
tendencia del mercado en cada periodo, reflejando asi las dindmicas especificas de los
criptoactivos. La muestra alcista iniciada en junio de 2020 se seleccion6 debido al
observado comportamiento ascendente de los precios, mientras que la muestra bajista
iniciada en junio de 2023 se eligié por la tendencia descendente caracteristica de ese
momento. Estas elecciones se basaron en la relevancia de capturar condiciones
representativas del mercado de criptoactivos para evaluar la capacidad del modelo en

diferentes contextos y basadas en el sentimiento de la comunidad en general.

Es esencial destacar que, al evaluar el desempefio del modelo con una tasa de exploracion
igual a cero y un capital de USD$ 1,000 en ambos casos, se compararon los rendimientos
obtenidos con respecto a una estrategia de asignacion pasiva, teniendo en cuenta la
peculiar volatilidad y naturaleza estocastica del mercado de criptoactivos. Ademas, se
observd que el modelo ajustaba sus valores Q y su politica de manera mas lenta en
comparacion con el escenario de entrenamiento, un fendmeno coherente con la
variabilidad inherente a los precios de criptoactivos como Bitcoin. Los resultados de la

prueba se observan a continuacion:
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Figura 2. Valor del portafolio en escenario alcista
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Figura 3. VValor del portafolio en escenario bajista
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Como se puede observar en las gréficas, no hay duda de que el agente aprende y supera la
politica pasiva en el escenario alcista y en el escenario bajista. Esto demuestra que el
aprendizaje por refuerzo si es capaz de detectar sefiales en las distintas variables del
estado que el agente tiene a su disposicion. Sin embargo, es necesario expandir las
pruebas realizadas y abarcar un testeo de mayor profundidad para asegurar que los

resultados son permanentes en mas escenarios.

Continuando con la metodologia y para ilustrar la politica de inversion del agente, se
selecciond el cambio en el precio de los activos y su magnitud como la variable principal
para describir un estado. Esto significa que a cada activo se le asign6 una magnitud, que
varia entre uno y tres, representada por flechas. Las flechas hacia arriba indican una
tendencia alcista en el precio del activo, mientras que las flechas hacia abajo sefialan una
tendencia bajista. Esta metodologia permitio identificar los 10 estados mas relevantes en

los cuales el agente obtuvo mayor recompensa al invertir.

Tabla 8 — Ranking 10 estados de mayor recompensa

Estado Ranking

BTC 1, ETH 1, BNB 111, TRX 1, DOT |

BTC 1, ETH 1, BNB |, TRX 1, DOT 111

BTC 1, ETH 1, BNB 1, TRX |, DOT 11

BTC 11, ETH 1, BNB |, TRX 1, DOT 1

BTC 1, ETH 11, BNB |, TRX 1, DOT 1

BTC 1, ETH 1, BNB 1, TRX 11, DOT |

BTC |, ETH 1, BNB 1, TRX 11, DOT 1

BTC 11, ETH 1, BNB 1, TRX |, DOT 1

OO N0 WIN (-

BTC 1, ETH 1, BNB |, TRX 1, DOT 1

[EEY
o

BTC 11, ETH 1, BNB 1, TRX 1, DOT |

Ademas, se elaboré una tabla para facilitar la comprension de las decisiones del agente en
cada estado especifico. Por ejemplo, en esta tabla se observa que, en periodos de alta

volatilidad, caracterizados por cambios pronunciados en la tendencia de precios
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(indicados por 3 flechas hacia arriba o hacia abajo), el algoritmo tiende a abstenerse de
invertir, casos que se identifican con color naranja. Asimismo, se destaca que una
tendencia bajista significativa en el precio de Bitcoin puede ser interpretada por el
algoritmo como una oportunidad de inversion favorable, como se muestra en la tabla,

donde esta situacion se marca en verde como se evidencia a continuacion:
Tabla 9 — Politica, estado y acciones

Politica Estado y accion

No invierte Invierte BTC Invierte ETH Invierte BNB Invierte TRX Invierte DOT Estado Que hace Activo inversion
0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% BTC 4 {+ ETH {.{,,BNB N, TRX 1,DOT Invierte ETH
0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% BTC |/ ,ETH { J/,BNB \/,TRX {/,,DOT \ Invierte ETH
0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \, &\ ETH & {,,BNB {,,TRX |,,DOT NP1 Invierte  ETH
0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \ 4\ ,ETH { \ ,BNB ™1, TRX ,DOT Invierte BTC
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% BTC , J, {, ,ETH {,,BNB {, ., TRX ,,DOT |, Invierte  TRX
0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% BTC /| {,ETH {,BNB {-\/',TRX 1,DOT | Invierte BNB
0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% BTC .\ {/ ,ETH {,,BNB \,,TRX {,,DOT |, Invierte BNB
0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% BTC  \{,ETH {/,BNB (", TRX {/,DOT T Invierte ETH
0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \,\ \/ ,ETH {,,BNB \|,,TRX {,,DOT -\, Invierte BTC
0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% BTC |,/ ETH {,,BNB N, TRX {,,DOT M1 Invierte BNB
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 99.8% BTC L 4 ,ETH {/ ,BNB N, TRX {,,DOT | Invierte DOT
0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% BTC <, { - ,ETH {,,BNB {, ., TRX ,,DOT P Invierte  BNB
0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% BTC |, {/,ETH {,BNB M, TRX {,,DOT T Invierte ETH
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% BTC \,{/ ETH ,,BNB I, TRX P, DOT 1 Invierte TRX
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% BTC J &/ ,ETH {/,BNB |/, TRX {</,DOT Invierte  TRX
0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \, \/,ETH 1 ,BNB {,\,TRX {,DOT I Invierte BTC
0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC ,J,{+ ETH ‘,BNB |,,TRX |,,DOT |, Invierte BTC
0.0% 0.0% 0.0% 99.8% 0.0% 0.0% BTC \,{/,ETH 1",BNB {,,TRX - {/,DOT ™ Invierte BNB
0.0% 99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC .,/ ETH 1*,BNB {|,,TRX /", DOT P Invierte BTC
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 99.8% BTC \ 4 {,ETH 1T ,BNB P, TRX | {,,DOT ™ Invierte DOT

99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC & L ETH & |/, BNB |, . ,TRX 2 ,DOT P4 No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC 4\ ETH 4 |, BNB T 1 1, TRX T 1,DOT | No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC L\ ,ETH { \/,BNB N1 TRX 1,DOT No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC 4 {ETH {,BNB { {,,TRX | ,,DOT No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC | /,ETH {,,BNB J,\|,TRX T, DOT No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC <, &,/ ETH {,,BNB P TRX . /,,DOT P No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \ J/ ETH '\, BNB - \,TRX {\,,DOT \ No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC . ETH &/, BNB {, -\, TRX |, ., DOT |, |, No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \// ETH L\, BNB - \,TRX 4/ /,DOT | | No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC \J,\ ,ETH \{, /. BNB - |,,TRX {\//,DOT | | No invierte
99.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% BTC /&, ETH L\ 4, BNB L, TRX L, DOT e No invierte

Finalmente, también se hizo un analisis para determinar posibles variables de decision
para el agente y asi tratar de comprender cuél es el raciocinio detras de la politica
descubierta por el agente. Se determiné si habia algun tipo de relacion entre las sefiales y
el comportamiento del agente donde se identifico la relevancia de la diferencia absoluta
de los promedios de 5, 8 y 12 unidades de tiempo de todos los activos. En esta se observa
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que cuando esta diferencia se acerca al 0.6 el agente ve méas probable invertir en distintos

activos en especial en Bitcoin.

Tabla 10 — Probabilidad de inversién dada la diferencia absoluta de promedio

simples

Seiial mas relevante* BNB BTC DOT ETH TRX

32 03% 03% 02% 03% 0.2%

3 03% 04% 03% 03% 0.3%
2.8 0.4% 04% 03% 05% 0.3%
2.6 05% 0.5% 04% 04% 0.4%

-0.8 05% 0.6% 04% 0.6% 0.5%

-1 0.5% 0.6% 04% 0.5% 0.4%
-1.2 0.4% 0.5% 04% 0.5% 0.3%
-1.4 03% 04% 02% 04% 0.3%

-3.4

*Differencia absoluta de promedios simples (5,8,12)
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Capitulo 7
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La administracion de portafolios de criptoactivos utilizando técnicas de aprendizaje por
refuerzo representa un avance significativo en la aplicacion de inteligencia artificial en el
ambito financiero. Sin embargo, hay aspectos que pueden ser explorados y mejorados en

futuros desarrollos.

Una conclusion clave es la capacidad del modelo para adaptarse a las fluctuantes
condiciones del mercado, lo que resulta esencial para manejar el riesgo y maximizar los
retornos en un ambito tan impredecible como se pudo ver en las pruebas de mercado
alcista y bajista. Al compararlo con estrategias de gestion de portafolios tradicionales, el
modelo de aprendizaje por refuerzo muestra un desempefio superior, destacando su

potencial para transformar las practicas de inversion en criptoactivos.

Una de las &reas clave para el desarrollo futuro es la implementacion de técnicas de
aprendizaje profundo para estimar los valores Q en entornos con espacios de
estado/accion de grandes dimensiones. En el contexto del mercado de criptoactivos, que
se caracteriza por su complejidad y dinamismo, los modelos tradicionales de Q-learning
pueden enfrentar limitaciones cuando se trata de manejar una gran cantidad de variables y
relaciones no lineales. Aqui, el aprendizaje profundo puede jugar un papel crucial,
ofreciendo una capacidad superior para procesar y aprender de vastos conjuntos de datos,
lo que permite identificar patrones y tendencias que de otra forma serian dificiles de

captar.

Ademas, para aumentar la precision y efectividad del modelo, seria beneficioso
transformar las sefiales utilizadas de discretas a continuas. Esto permitiria al modelo
capturar matices mas finos en los datos del mercado y responder con mayor precision a

cambios sutiles en las condiciones del mercado. Por ejemplo, en lugar de usar sefiales



32

simples como “"comprar* o "vender", se podrian emplear sefiales basadas en
probabilidades o rangos de confianza, lo que proporcionaria una comprension mas

matizada de las tendencias del mercado.

Otra area de mejora seria la inclusion y experimentacion con una variedad mas amplia de
sefiales de trading. En lugar de limitarse a indicadores convencionales como los
promedios moviles o el volumen de transacciones, se podrian integrar sefiales mas
avanzadas como el andlisis de sentimientos basado en noticias financieras, indicadores de
tendencia, o incluso algoritmos de prediccidn de tendencias basados en aprendizaje de
maquina. Esto no solo mejoraria la capacidad del modelo para realizar predicciones
precisas, sino que también permitiria una adaptacion mas efectiva a las condiciones

cambiantes del mercado.

Finalmente, es crucial que estos desarrollos se realicen considerando las implicaciones
éticas y regulatorias, especialmente en un campo tan novedoso y en rapida evolucion
como el de los criptoactivos. A medida que la tecnologia avanza, también lo hacen las
expectativas y normativas en torno a la transparencia, la seguridad y la responsabilidad en

la gestidn financiera.

En resumen, mientras el trabajo actual proporciona una base solida, la integracién de
aprendizaje profundo para la estimacién de valores Q, la transformacion de sefiales de
discretas a continuas y la exploracion de nuevas sefiales de trading representan pasos
importantes hacia el perfeccionamiento de modelos de gestion de portafolios en el ambito

de los criptoactivos.
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