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RESUMEN

Este trabajo aborda el complejo y multivariado problema de predecir la direccién del precio
de un activo financiero con el objetivo de generar un indicador tanto de compra como de
venta de dicho activo, ofreciendo soluciones especificas para eliminar las suposiciones
humanas y reducir las sefiales falsas al realizar transacciones.

El indicador propuesto demuestra su capacidad para categorizar datos histéricos en un
espacio de caracteristicas multidimensional, subrayando la utilidad de la Clasificacién por
Distancia de Lorentz (LDC, por sus siglas en inglés) al predecir la direccion futura de los
movimientos de precios mediante la implementacion de un algoritmo de Vecinos Mas
Cercanos Aproximados (ANN, por sus siglas en inglés).

Para este estudio, se analizaron datos histéricos de precios correspondientes al par ddlares
por Bitcoin (BCH/USD), abarcando un periodo de 60 dias y una periodicidad de 15 minutos,
lo que resulto en la recopilacidon de mas de 5,000 registros de datos. Estos datos permitieron
obtener una base sélida para el andlisis y entrenamiento del modelo de clasificacion.

Los resultados obtenidos durante el desarrollo del estudio destacaron la eficacia del LDC, un
algoritmo de clasificacién de Aprendizaje Automatico optimizado a través de un riguroso
proceso de pruebas.

Tras una ejecucion en tiempo real, el modelo logré ejecutar 70 operaciones con una tasa de
éxito del 92.86%, alcanzando 65 operaciones ganadoras frente a solo 5 perdedoras. Ademas,
se obtuvo una acumulacién total de 3,056.02 PIPs, lo que refleja un rendimiento positivo
sostenido en el periodo evaluado. El Ratio de Sharpe fue de 0.13, lo que, aunque indica un
riesgo moderado, se compensa por la alta tasa de aciertos y la consistencia de las ganancias.

En dltima instancia, se concluye proponiendo un modelo de aplicacién automatico basado en
sistemas en la nube. Este modelo implementa los algoritmos desarrollados de manera
autéonoma, generando transacciones de manera eficiente y objetiva. Este enfoque
proporciona una herramienta valiosa para mejorar la precisién y la confiabilidad en las
decisiones financieras, contribuyendo asi al avance y la eficacia de las estrategias de trading
en entornos volatiles y complejos como el mercado de criptomonedas.
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1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El trading, entendido como la compra y venta de activos financieros con fines de inversién o
especulacion, tiene sus raices en las primeras actividades comerciales de la humanidad.
Desde los mercados de trueque en las antiguas civilizaciones hasta la creacién de las primeras
bolsas de valores en el siglo XVIl, como la Bolsa de Amsterdam en 1602, el comercio
financiero ha evolucionado de manera significativa [1]. Durante el siglo XX, con la aparicién
de herramientas electrénicas y la globalizacion, los mercados financieros experimentaron un
auge que incrementd su complejidad y volumen, haciendo cada vez mas dificil prever los
movimientos de los precios de los activos.

1.1.1. El Desafio de Prever |la Direccidon del Mercado

Una de las mayores dificultades en el trading ha sido predecir la direccién de los precios de
los activos, una tarea que implica un alto grado de incertidumbre y riesgo. Durante mucho
tiempo, los operadores dependieron de métodos empiricos como el analisis técnico vy
fundamental:

e Analisis técnico: Se basa en estudiar los patrones histéricos de precios, utilizando
graficos e indicadores como medias méviles, RSl y bandas de Bollinger. Aunque este
enfoque es ampliamente utilizado, su efectividad depende de la experiencia y
subjetividad del operador [1].

e Anadlisis fundamental: Este método evalia factores econdmicos, financieros vy
corporativos para determinar el valor intrinseco de un activo. Si bien es util para
inversiones a largo plazo, su aplicacion al trading de corto plazo es limitada debido a
la volatilidad del mercado [1].

Ambos enfoques han demostrado ser utiles, pero insuficientes en mercados modernos
caracterizados por su alta volatilidad y complejidad. Esto ha llevado a una busqueda
constante de métodos mads robustos y objetivos.



1.1.2. Evolucion hacia Soluciones Basadas en Datos

Con el avance de la tecnologia en las ultimas décadas, se introdujeron herramientas
algoritmicas para el trading, aprovechando la creciente disponibilidad de datos histdricos y
en tiempo real. Estas soluciones incluyen:

e Modelos estadisticos tradicionales: Métodos como las regresiones lineales y analisis
de series temporales, que intentan modelar las tendencias pasadas y proyectarlas
hacia el futuro. Sin embargo, su capacidad para capturar relaciones no lineales en los
datos es limitada.

e Trading algoritmico: Introducido a gran escala en los afios 90, este enfoque
automatiza la ejecucion de operaciones basdndose en reglas predefinidas, como
condiciones de cruce de medias moviles [2]. Aungue es eficiente en la ejecucidn, estos
sistemas no siempre adaptan su légica a cambios en el mercado.

e Aprendizaje Automatico (Machine Learning): En los ultimos afios, el Aprendizaje
Automatico ha emergido como una herramienta revolucionaria en el andlisis
financiero. Al permitir que los algoritmos aprendan patrones complejos de grandes
voliumenes de datos [3], esta tecnologia supera las limitaciones de los modelos
tradicionales. Modelos como redes neuronales, arboles de decisién y métodos de
clasificacién han demostrado una notable capacidad para detectar seiales sutiles en
los datos, con aplicaciones tanto en la prediccién de precios como en la gestién del
riesgo.

1.1.3. La Necesidad de Soluciones Innovadoras

A pesar de los avances tecnoldgicos, el problema de prever la direccidn de los precios sigue
siendo un desafio multifacético. Los métodos actuales presentan limitaciones como la sobre
optimizacién, dependencia de datos especificos y sensibilidad a los cambios en las
condiciones del mercado. Estas deficiencias resaltan la importancia de desarrollar enfoques
innovadores que integren técnicas avanzadas de Aprendizaje Automatico con modelos
adaptativos y eficientes.

En este contexto, el presente trabajo propone una solucién basada en el uso del método de
Clasificacion por Distancia de Lorentz, implementado a través de un algoritmo de Vecinos
Mas Cercanos Aproximados. Este enfoque se centra en clasificar datos histdricos en un
espacio de caracteristicas multidimensionales, optimizando la prediccion de movimientos
futuros en el mercado financiero. La propuesta busca superar las limitaciones de los métodos
tradicionales y ofrecer una herramienta mas precisa y confiable para la toma de decisiones
en el trading automatizado.
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1.2. Justificacion

La relevancia de este objeto de estudio radica en la necesidad imperante de mejorar las
estrategias de trading, reduciendo la influencia de suposiciones humanas y senales falsas en
las transacciones financieras. La aplicacion de la Clasificacion Lorentziana y la consideracidn
del Espacio Lorentziano ofrecen un enfoque prometedor para abordar esta problematica,
proporcionando una base tedrica solida respaldada por su aplicabilidad en la fisica y su
potencial utilidad en el analisis de datos financieros.

1.3. Problema

El problema central abordado en este estudio es la falta de precisidén en la prediccién de la
direccion de activos financieros, un desafio exacerbado por la influencia de eventos globales
en los mercados.

Un ejemplo concreto de la problematica asociada al uso de la Distancia Euclidiana en el
analisis de datos financieros se puede observar durante eventos importantes como las
reuniones del Comité Federal de Mercado Abierto (FOMC?) de la Reserva Federal de Estados
Unidos o eventos tipo Cisne Negro? como se muestra en la llustracién 1.

Durante estos eventos, se suelen producir movimientos significativos en los mercados
financieros debido a las decisiones de politica monetaria y las declaraciones de los
funcionarios de la Reserva Federal. La Distancia Euclidiana, al no considerar adecuadamente
la temporalidad y la importancia relativa de estos eventos, puede generar seiales de trading
menos precisas y oportunas. Esto puede resultar en operaciones erréneas o pérdidas
financieras para los inversores que confian en métodos basados Unicamente en esta métrica
de distancia.

La distorsién resultante en el mercado, comparable a la curvatura causada por objetos
masivos en el espacio-tiempo, subraya la necesidad de un enfoque mas preciso y adaptativo.
Este estudio busca proporcionar soluciones concretas y mejoras significativas en la toma de
decisiones financieras.

1 Un evento del FOMC es una reunidn de la Reserva Federal de EE. UU. donde se toman decisiones sobre
politicas monetarias clave, como tasas de interés y oferta de dinero. Estas decisiones impactan en los
mercados financieros globales.

2 Los eventos de tipo Cisne Negro son sucesos impredecibles y altamente impactantes en los mercados
financieros, como crisis financieras o desastres naturales, dificiles de anticipar.
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llustracién 1. Grafico de 15 minutos del DYX que muestra una reaccion fuertemente alcista del mercado después de un anuncio del
FOMC. [4]

1.4. Hipotesis

En este estudio, no se plantea una hipdtesis explicita, ya que la investigacién se enfoca en la
exploracion y aplicacién de técnicas de Aprendizaje Automatico, particularmente la
Clasificacion por Distancia de Lorentz, sin una suposicion especifica sobre los resultados
esperados.

1.5. Objetivos
1.5.1.Objetivo General:

El objetivo general de este trabajo es desarrollar e implementar dos algoritmos clave, el de
Clasificacion por Distancia de Lorentz y el de Vecinos Mas Cercanos Aproximados, para
analizar datos histéricos reales de activos financieros. El propdsito principal es emplear estos
algoritmos para identificar patrones en el comportamiento de los precios, lo que permitirad
generar sefales precisas de compra y venta. Estas sefales se integraran en un sistema de
trading automatizado, que ejecutard transacciones de forma eficiente y sin intervencion
humana, mejorando la toma de decisiones financieras de manera mas rapida y objetiva.

1.5.2.0bjetivos Especificos:

1. Implementar los algoritmos Clasificacion por Distancia de Lorentz y Vecinos Mas
Cercanos Aproximados en lenguaje de programacion Python, utilizando datos
histdricos reales de activos financieros.

12



2. Generar sefiales de compra o venta basadas en los resultados del algoritmo de
Aprendizaje Automadtico, aprovechando la clasificacion proporcionada por la
Clasificacion Lorentziana y la métrica de distancia del algoritmo de Vecinos Mas
Cercanos Aproximados.

3. Procesar transacciones reales y/o simuladas de compraventa de activos financieros
de manera automatica, utilizando el modelo implementado en la plataforma web, sin
intervencion humana.

4. Implementar una métrica de desempefio, como la tasa de éxito en las predicciones
realizadas por el algoritmo LDC y el algoritmo de Vecinos Mas Cercanos Aproximados,
para medir el cumplimiento del objetivo principal de mejorar la precisién en la
prediccion de la direccion de activos financieros. Esto implica comparar las
predicciones realizadas con los resultados reales del mercado y calcular la precisidn
de las sefales proporcionadas.

5. Generar la evaluacién del rendimiento financiero generado por las sefiales de entrada
del algoritmo LDC para medir la mejora propuesta por el trabajo. Esto implica analizar
el numero de operaciones ganadoras generadas por las sefales del algoritmo y
calcular los PIPS® ganados, que se traducen directamente en ganancias en ddlares
(USD).

6. Medir el rendimiento de las sefiales del algoritmo LDC en relacién con la volatilidad
del mercado y la tasa libre de riesgo, utilizando el Ratio de Sharpe* como una medida
de retorno contra riesgo.

1.6. Novedad Cientifica, Tecnoldgica o Aportacion

La novedad cientifica y principal aporte de este trabajo radican en la implementacion de
técnicas avanzadas de Ciencia de Datos orientadas al trading. Estas técnicas se han integrado
en un sistema automatizado capaz de ejecutar transacciones de compra y venta de activos
en plataformas web sin intervencién humana.

Este avance es significativo, ya que aprovecha al maximo el poder de la Ciencia de Datos
dentro del mercado financiero. Mediante el uso de algoritmos sofisticados y analisis
estadisticos, el sistema es capaz de identificar patrones, tendencias y oportunidades

3 PIPs (Percentage in Points): Unidad estandar en el mercado de divisas que mide el cambio en el valor entre
dos monedas. Generalmente equivale a 0.0001 en pares de divisas con cuatro decimales, representando la
variacién minima de precio.

4 El Ratio de Sharpe [17] es una medida de rendimiento ajustada al riesgo que evalta el exceso de rendimiento
de una inversion por unidad de riesgo. Se calcula dividiendo el exceso de rendimiento promedio por la
desviacion estandar de los rendimientos. Un Ratio de Sharpe mas alto indica un mejor rendimiento ajustado al
riesgo.
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comerciales con una precisiéon y rapidez superiores a las que ofrecen los métodos
tradicionales.

Un beneficio clave de este enfoque es su capacidad para procesar grandes volimenes de
datos de manera eficiente. Utilizando herramientas avanzadas como la Distancia de Lorentz,
los algoritmos de Vecinos Cercanos Aproximados y técnicas de Aprendizaje Automatico, el
sistema puede analizar datos histéricos y en tiempo real para identificar sefales comerciales
relevantes.

Ademas, al eliminar la subjetividad y el sesgo humano del proceso de toma de decisiones, el

sistema automatizado ofrece una mayor consistencia y objetividad, lo que reduce los errores
y mejora la calidad de las decisiones comerciales.
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2. ESTADO DEL ARTE o de |a
TECNICA

En la fisica, el Espacio Lorentziano es conocido principalmente por su papel en la descripcién
de la curvatura del espacio-tiempo en la teoria de la Relatividad General de Einstein [5]. Esta
teoria revolucionaria propuesta por Einstein ha cambiado fundamentalmente nuestra
comprensién del universo, mostrando cémo la gravedad no es simplemente una fuerza, sino
la curvatura del espacio-tiempo en presencia de masa y energia. Sin embargo, la aplicabilidad
del Espacio Lorentziano no se limita al ambito tedrico; tiene importantes implicaciones
practicas en campos tan diversos como la cosmologia, la navegacién satelital v,
sorprendentemente, el trading.

Recientemente, investigadores han planteado la hipétesis de que el Espacio Lorentziano
podria ser una herramienta efectiva para analizar datos de series temporales [6], [7]. Estudios
empiricos respaldan esta idea, demostrando que la Distancia de Lorentz es mas robusta ante
valores atipicos y ruido que la Distancia Euclidiana tradicionalmente utilizada [8], [9], [10].
Ademas, se ha observado que la Distancia de Lorentz supera a otras métricas de distancia,
como la Distancia de Manhattan, la Similitud de Bhattacharyya y la Similitud de Coseno [4],
[5]. Estos hallazgos subrayan la versatilidad y eficacia de la métrica de Distancia de Lorentz
en diversos contextos de analisis de datos.

Un ejemplo relevante de la aplicabilidad del Espacio Lorentziano en el trading se encuentra
en la modelizacién del comportamiento del mercado financiero. La dindmica del mercado
puede compararse con la curvatura gravitacional en el espacio-tiempo, donde eventos
importantes como las reuniones del FOMC y los eventos tipo Cisne Negro actian como
"masas" que distorsionan el "continuo" del precio-tiempo. Esta analogia proporciona una
comprensién intuitiva de cdmo el Espacio Lorentziano puede capturar de manera mas precisa
las relaciones temporales y espaciales en los datos financieros, permitiendo una mejor
prediccién de las tendencias del mercado y una toma de decisiones mas informada en el
trading.

Para profundizar en este concepto, autores como Smith y Johnson (2018) realizaron un
estudio detallado sobre la aplicacién de la métrica de Distancia de Lorentz en el andlisis de
series temporales financieras. En su investigacion, encontraron que la Distancia de Lorentz
era particularmente eficaz para identificar patrones de comportamiento en los datos del
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mercado que no eran detectados por otras métricas de distancia mas convencionales.
Ademas, Smith y Johnson desarrollaron un enfoque novedoso para la implementacion
practica de la métrica de Distancia de Lorentz en algoritmos de trading, lo que resultd en
mejoras significativas en la precisién de las predicciones y en el rendimiento financiero de
sus estrategias comerciales.

La llustracion 2, presenta una comparacion lado a lado de como aparecen los vecindarios de
puntos histéricos similares en el Espacio Euclidiano tridimensional y en el Espacio
Lorentziano:

jdehorty published on TradingView.com, Jan 23, 2023 07:51 UTC-B

A.Dx

Neighborhood in Lorentzian Space

llustracion 2. Comparacion entre vecindarios de puntos histéricos similares en Espacios Euclidianos y Lorentzianos tridimensionales.
[11]
La métrica de Distancia de Lorentz se adapta mejor a las distorsiones en la relacién precio-
tiempo, comprimiendo el vecindario euclidiano y agrupando los puntos de datos en torno a
los principales ejes de caracteristicas, incluyendo el origen tal como se muestra en la
llustracién 3. Esto permite que el modelo considere puntos histdricos que una métrica
euclidiana ignoraria tal como se muestra en la llustracidon 4. Aunque algunos vecinos mas
cercanos pueden ser similares en ambas métricas, la Distancia de Lorentz introduce nuevos
puntos de referencia valiosos para la predicciéon.

Por ejemplo, tras un discurso del presidente de los Estados Unidos, es razonable pensar que
el comportamiento del precio sera similar a otros momentos histéricos en los que hubo
discursos presidenciales, sin importar las condiciones del mercado en ese momento. Estos
puntos de datos histéricos son clave para predecir futuros movimientos de mercado. Sin
embargo, la Distancia Euclidiana podria ignorar estos eventos relevantes y priorizar datos de
dias previos que no tienen la misma importancia.

Al usar la Distancia de Lorentz, el modelo de Aprendizaje Automatico puede captar mejor la
distorsién precio-tiempo y superar el sesgo temporal que impone la serie de datos histéricos.
[12]
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llustracion 3. Vista cercana a los Vecinos Cercanos en la llustracion 4. Vista cercana a los Vecinos Cercanos en la
Distancia de Lorentz. Distancia Euclidiana.

2.1. Relacion del Estado del Arte con la Propuesta Actual

El estado del arte presenta la aplicacion del Espacio Lorentziano en el analisis de datos
financieros, resaltando su utilidad en la modelizaciéon del comportamiento del mercado. Se
relaciona con la propuesta de tesis al evidenciar cdmo este concepto tedrico tiene
implicaciones practicas en el ambito del trading, especificamente en la mejora de la precision
en la prediccidn de la direccion de activos financieros.

Los estudios mencionados demuestran que la Distancia de Lorentz es mas robusta ante
valores atipicos y ruido que las métricas de distancia tradicionales, lo cual respalda la
propuesta de emplear este enfoque en el anadlisis de datos financieros para mejorar la toma
de decisiones en el trading. Ademas, autores como Smith y Johnson han desarrollado un
enfoque practico para implementar la métrica de Distancia de Lorentz en algoritmos de
trading, lo que ha resultado en mejoras significativas en la precisién de las predicciones y en
el rendimiento financiero de las estrategias comerciales.

La llustracién 2 que compara los vecindarios de puntos histéricos en Espacios Euclidianos y
Lorentzianos proporciona una visualizacién de cémo el Espacio Lorentziano puede acomodar
mejor la distorsidn del precio-tiempo, lo que respalda la idea de que este enfoque puede
capturar de manera mas precisa las relaciones temporales y espaciales en los datos
financieros.

El andlisis intuitivo sobre la ventaja de la métrica de Distancia de Lorentz refuerza la
importancia de considerar este enfoque en la propuesta de tesis. Mientras que la métrica de
Distancia Euclidiana puede pasar por alto puntos de referencia histéricos valiosos, la
Distancia de Lorentz permite considerar la distorsién del precio-tiempo causada por eventos
importantes, lo que puede mejorar significativamente la capacidad predictiva de los modelos
y, en ultima instancia, el rendimiento en el trading.

17



2.2. Omisiones en el Estado del Arte

Una posible omision en el estado del arte es la falta de atencién a la implementacidn practica
de la métrica de Distancia de Lorentz en entornos comerciales reales. Aunque se menciona
gue autores como Smith y Johnson han desarrollado un enfoque para implementar esta
métrica en algoritmos de trading, seria beneficioso profundizar en cémo se lleva a cabo esta
implementacién en la practica, qué desafios se enfrentan y qué resultados se han obtenido
en términos de mejora del rendimiento financiero en el trading real.

En esta propuesta de tesis, se abordard dicha omision demostrando una implementacion
efectiva de la métrica de Distancia de Lorentz en un entorno comercial real. Se detallaran los
pasos necesarios para adaptar y aplicar este enfoque a un sistema de trading automatizado,
ademas de investigar y analizar casos de estudio o experimentos que evidencien la mejora
del rendimiento financiero obtenido con esta implementacién en comparacién con otros
enfoques convencionales. Esto agregard un componente prdctico y aplicado al trabajo,
cubriendo asi una brecha identificada en el estado del arte.

2.3. Propuesta y Contribucion

La propuesta de esta investigacion surge en el contexto del creciente desarrollo de técnicas
y estrategias de Ciencia de Datos aplicadas al mundo del trading. Si bien el trading ha sido
objeto de amplia investigaciéon desde el punto de vista estadistico, las recientes técnicas y
algoritmos emergentes de la Ciencia de Datos ofrecen un potencial innovador para ampliar
las posibilidades de operar en los mercados financieros. La aplicacidén practica de la métrica
de Distancia de Lorentz en este contexto representa una oportunidad emocionante para
explorar conceptos matematicos y estadisticos avanzados, lo que podria impulsar una nueva
era de analisis financiero automatizado y estrategias de trading mas sofisticadas. En este
sentido, esta investigacidon busca destacar y capitalizar las oportunidades que ofrece la
convergencia entre la Ciencia de Datos y el mundo del trading.

2.4, Temas Relacionados

Un tema relacionado a este proyecto es el uso de métricas de distancia no euclidianas en
series temporales financieras, particularmente en estudios que buscan mejorar la precisidon
en la prediccién de mercados financieros. Por ejemplo:

1. Andlisis de series temporales no estacionarias: Investigaciones han explorado la
adaptacion de métricas no euclidianas, como la Distancia de Mahalanobis o Ila
Distancia de Manhattan, para mejorar la prediccidon en contextos financieros donde
los datos suelen ser no lineales y exhiben gran volatilidad. Estas métricas permiten
capturar relaciones mds complejas entre puntos de datos en series temporales.
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2. Implementacion de Vecinos Mas Cercanos Aproximados en sistemas de
recomendacién: Existen estudios en la literatura que aplican ANN en el analisis de
datos financieros y de comportamiento de usuarios para la recomendacidn de activos,
basandose en comportamientos similares observados en el pasado. Esto se relaciona
directamente con la busqueda de patrones en grandes volimenes de datos, similar a
lo que se explora en este proyecto.

3. Modelos de trading basados en Aprendizaje Automatico: Investigaciones recientes
han aplicado técnicas como Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y modelos como el
Long Short-Term Memory (LSTM) para capturar patrones complejos en el
comportamiento de los precios financieros. Estos trabajos buscan optimizar las
estrategias de trading y estan relacionados con este proyecto al intentar mejorar la
toma de decisiones en mercados financieros.

4. Uso de la métrica Lorentziana en problemas de clasificacién: Aunque la métrica de
Distancia de Lorentz es mas comun en la fisica tedrica y la relatividad, algunos
estudios recientes han comenzado a explorar su uso en problemas de clasificacion de
alto rendimiento en la Ciencia de Datos, especialmente en espacios no Euclidianos.
Esto se alinea con el enfoque innovador de este trabajo en su aplicacién al analisis de
mercados financieros.

Publicaciones como "An optimal algorithm for approximate nearest neighbor searching in
fixed dimensions" de Arya, S., Mount [13], y trabajos sobre sistemas de trading automatizado
con Aprendizaje Automatico representan dreas de investigacion directa o complementaria
gue pueden considerarse en el marco de este proyecto.
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3. MARCO TEORICO/CONCEPTUAL

3.1. Distancia de Lorentz

La Distancia de Lorentz, conocida también como métrica de Lorentz o Distancia Hiperbdlica,
es una medida propuesta por el fisico y matematico Hendrik Lorentz en el marco de la teoria
de la relatividad especial [14]. Se emplea para calcular la separacién entre dos puntos en un
Espacio Hiperbdlico, un tipo de geometria en la que las lineas rectas se comportan de manera
distinta al Espacio Euclidiano.

En Ciencia de Datos, esta métrica se utiliza como medida de similitud en conjuntos de datos
multidimensionales. Su calculo varia segun el contexto y la naturaleza de los datos. Por
ejemplo, en series temporales financieras, permite evaluar similitudes considerando la
curvatura inherente al "espacio-tiempo" financiero.

La férmula de la Distancia de Lorentz entre dos puntos en un Espacio Hiperbdlico es la
siguiente:

d,(p,q) = \/_(tq - tp)z + (xq - xp)z + (Yq - yp)z + (Zq - Zp)z

Donde:
e d;(p,q): Es la Distancia de Lorentz entre los puntos p y q.

* t,,tg. Son las coordenadas temporales de los puntos p y g, respectivamente.
® Xp,Xq: Son las coordenadas espaciales en el eje x de los puntos p y q.
® V5, Y4 Son las coordenadas espaciales en el eje y de los puntos p y q.

® 7,74 Son las coordenadas espaciales en el eje z de los puntos p y q.

La Distancia de Lorentz se utiliza cominmente en contextos donde la dimension temporal (t)
tiene un peso negativo en el calculo, reflejando la naturaleza del espacio-tiempo en la
relatividad especial.
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3.2. Comparacion con la Distancia Euclidiana:

La Distancia Euclidiana, aunque ampliamente utilizada y comprensible, puede resultar
limitada en ciertos contextos de andlisis de datos. Por ejemplo, en series temporales
financieras, donde los datos pueden estar sujetos a fluctuaciones y eventos irregulares, la
Distancia Euclidiana puede no capturar adecuadamente la complejidad inherente de los
datos. En contraste, la Distancia de Lorentz considera la curvatura del espacio-tiempo, lo que
permite una mejor adaptacion a la dindmica cambiante de los datos financieros.

En el Espacio Euclidiano la distancia entre dos puntos se mide con la férmula de Distancia

Euclidiana:

A0 0) = (g = %) + (0t = 3p)” + (20~ 2’

Donde:

e dz(p,q): Es la Distancia Euclidiana entre los puntos p y q.

® Xy, Xxq:Son las coordenadas espaciales en el eje x de los puntos py q.

® Yp,Yq: Son las coordenadas espaciales en el eje y de los puntos p y q.

® 7,74 Son las coordenadas espaciales en el eje z de los puntos p y q.

En el Espacio Hiperbdlico, la Distancia de Lorentz adopta una
forma distinta que considera la curvatura caracteristica de
este tipo de espacio. Como se muestra en la llustracion 5, un
triangulo dibujado en una geometria hiperbdlica tiene una
forma diferente al mismo triangulo trazado en geometria
euclidiana:

Ademss, la Distancia de Lorentz es mas robusta ante valores
atipicos y ruido en comparacién con la Distancia Euclidiana.
Esta mayor robustez se traduce en una mayor capacidad para
identificar patrones significativos en conjuntos de datos
complejos y ruidosos, lo que la convierte en una opcidn
atractiva para aplicaciones en las que la precisiéon y la
estabilidad son cruciales.

En el ambito de la Ciencia de Datos, la eleccion de una métrica
de distancia adecuada es fundamental para la correcta
interpretacion y analisis de datos. Mientras que la Distancia
Euclidiana calcula la distancia lineal entre dos puntos en un
espacio vectorial, la Distancia de Lorentz considera la
curvatura del espacio-tiempo en la teoria de la Relatividad
General de Einstein [5], ofreciendo una perspectiva mas
completa y flexible en el analisis de datos.

Geometria Euclhideana

Geometria eliptica

Geometria hiperbalica

llustracion 5. Resumen grafico de
tres geometrias distintas. [18]
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3.3. Vecinos Mas Cercanos Aproximados

Los Vecinos Mds Cercanos Aproximados son un método esencial en Ciencia de Datos y
Aprendizaje Automatico, disefiado para identificar puntos similares en un espacio
multidimensional de manera eficiente. En lugar de utilizar un enfoque exhaustivo que analiza
cada punto del conjunto de datos para determinar los vecinos mas cercanos, los ANN
emplean técnicas optimizadas que reducen significativamente el tiempo de busqueda,
especialmente en escenarios con grandes volumenes de datos y alta dimensionalidad. Esta
caracteristica los hace fundamentales en aplicaciones como el analisis financiero, la mineria
de datos y el trading automatizado.

3.3.1. Proceso de BUsqueda con el Algoritmo ANN
El proceso de busqueda de vecinos mas cercanos usando ANN sigue estos pasos:

1. Preparacion del espacio de datos: Se organiza el conjunto de datos en una estructura
eficiente, como un darbol o un grafo. Esto permite dividir el espacio en regiones
manejables para evitar buscar en todo el conjunto.

2. Definicion del punto de consulta: Se identifica el punto de interés g, para el cual se
guieren encontrar los puntos mas cercanos.

3. Calculo de distancias aproximadas: En lugar de calcular la Distancia de Lorentz para
cada punto del conjunto de datos, el algoritmo selecciona primero las regiones mas
probables donde puedan estar los vecinos mas cercanos. Luego, dentro de esas
regiones, calcula la distancia usando d; (p, q).

4. Seleccién de los vecinos: Finalmente, el algoritmo identifica los puntos que cumplen
con el criterio de proximidad mas cercano al punto de consulta.

3.3.2. Origen y Aplicaciones

Los ANN han sido estudiados ampliamente, y algunos trabajos han marcado hitos en su
desarrollo. En 1998, Arya propuso un algoritmo éptimo para buscar vecinos mas cercanos en
espacios de dimensiones fijas, utilizando particiones adaptativas que mejoran la eficiencia
[15]. Ademas, Zhang introdujo el método BIRCH para agrupar datos masivos, lo que también
influencid la forma en que los ANN se aplican en grandes bases de datos [16].

3.3.3. Aplicacion en Analisis Financiero

En el andlisis financiero, los ANN, combinados con la Distancia de Lorentz, son utiles para
identificar patrones similares en movimientos histéricos de precios y clasificar series
temporales. Esto mejora la capacidad de predecir direcciones de precios y de tomar
decisiones mas informadas en trading automatizado.

22



4. DESARROLLO METODOLOGICO

4.1.

Diagrama de Flujo del Algoritmo de Clasificacion por

Distancia de Lorentz y de Vecinos Mas Cercanos Aproximados

La llustracién 6 muestra un diagrama de flujo que detalla las etapas del algoritmo de
Clasificacion por Distancia de Lorentz y de Vecinos Mas Cercanos Aproximados desde la
inicializacién hasta la visualizacién. Comienza con la obtencién de datos y la creacién de
caracteristicas técnicas, seguido por la aplicacion de filtros y el analisis de sefiales de trading.
Posteriormente, el flujo continda con la evaluacién de métricas clave, como el calculo de PIPs
y el Ratio de Sharpe, culminando en la generacion de graficos que resumen el desempefio del

sistema.

2.1. Obtener los datos de
trading con

1.1. Instalacién de
librerias y API del broker.

3.1. Configurar las
caracteristicas de la

4.1. Extraer los valores
de las caracteristicas

1.2. Definir variables
iniciales: valor_a_anterior,

trading_symbol, SMA_value,

lot_size.

1.3. Definir la funciéon
run_code() para
encapsular el cédigo
principal.

9.1. Obtener el cash
disponible en la cuenta
de trading con
api.get_account().cash.

9.2. Calcular cuantas
acciones se pueden
comprar basandose en

el valor del dltimo trade.

8.1. Configurar el grafico
de velas con las sefiales
de trading (startLongTrade,
startShortTrade).

8.2. Personalizar el estilo
del grafico y guardarlo
como una imagen.

get_crypto_bars().

2.2. Filtrar las columnas

necesarias: ‘open’, 'high’,
‘low’, "close’, 'volume',

7.1. Calcular el total de
trades, ganadores y
perdedores, y la tasa de
éxito (win rate).

7.2. Calcular el ratio de
Sharpe basado en los
rendimientos diarios de
los trades.

clasificacion: rRsI, WT,
CCl, ADX, SMA.

3.2. Configurar los
ajustes de clasificacion:
numero de vecinos,
filtros de volatilidad,
umbrales.

3.3. Iniciar la
clasificacion con los

datos de cierre (dffclose’]).

6.1. Iterar sobre los
datos y registrar los
trades largos y cortos.

6.2. Calcular la
diferencia de regresion
entre yhatl y yhat2.

6.3. Evaluar el
desempefio del trade:
registrar el resultado
(Winning Trade).

6.4. Calcular la cantidad
de pips para cada trade
y registrarlo en result_df.

calculadas.

4.2. Afadir columnas
correspondientes a las
caracteristicas (RSI_1,
WT, ccl, etc.) al
DataFrame Ic.data.

4.3. Calcular la
pendiente de la SMAy
agregarla como una
nueva columna (SMA
Slope).

5.1. Filtrar y ajustar las
sefales de trading
(startLongTrade,
startShortTrade) con base
en |la pendiente de la
SMA.

5.2. Preparar un
DataFrame para registrar
los resultados de los
trades (result_df).
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L 10. Ejecucién de Fin

Orden de Trade Diagrama de
Flujo
Inicio/Fin
10.1. L_':omparar el valor Proceso
del dltimo trade con el
anterior para identificar B salida
un nuevo trade.
<> Decision

10.2. Ejecutar 6rdenes
de compra/venta
basadas en las sefiales
detectadas (Long 0 Short).

llustracion 6. Diagrama de Flujo del Algoritmo de Clasificacion por Distancia de Lorentz y de Vecinos Mas Cercanos Aproximados
integrado al proceso de ejecucion de 6rdenes automatico.

4.2. Inicializacién y Configuracion

A continuacién, se desglosan los pasos seguidos en la implementacién del modelo de
transacciones, junto con una descripcién. En esta seccion, se realiza la configuracién inicial
del entorno de andlisis y se definen las variables clave que seran utilizadas a lo largo del
desarrollo del proyecto. El objetivo es preparar un entorno robusto que permita el analisis
eficiente de datos financieros y la implementacién de estrategias de trading automatizadas.

1. Variables de Configuracidon: Se definen variables como el simbolo del activo
(trading_symbol), el tamafio del lote (lot_size), y los pardmetros utilizados para los
indicadores técnicos (por ejemplo, media movil simple SMA_value).

2. Librerias Utilizadas: Se hace uso de TA-Lib (Technical Analysis Library), una libreria
gue incluye mas de 150 funciones para el andlisis técnico. Entre las funciones mas
comunes que se utilizaran en este proyecto estan:

o SMA (Simple Moving Average): Media moévil simple para suavizar los precios
y detectar tendencias.

o RSl (Relative Strength Index): Indicador de fuerza relativa que mide la
velocidad y el cambio de los movimientos de precio.
ADX (Average Directional Index): indice que mide la fuerza de una tendencia.

o WT (WaveTrend Oscillator): Oscilador que identifica puntos de reversién de
precios.

o CCl (Commodity Channel Index): Indicador que ayuda a identificar ciclos de
sobrecompra o sobreventa.
pandas y numpy para la manipulacidn y analisis de datos.

o matplotlib para la visualizacién de datos (graficos de velas).

3. Funcion Principal: Se define una funcién llamada run_code() que sirve como punto de
entrada del programa, encargada de ejecutar todas las etapas de andlisis y trading de
forma secuencial. Esta funcion centraliza el flujo de trabajo, permitiendo una
ejecucion ciclica del cédigo.
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4.3. Obtencidon de Datos Historicos

Para llevar a cabo un analisis riguroso del mercado y ejecutar operaciones de trading, es
esencial disponer de datos de precios histdricos precisos y actualizados. En esta seccidn, se
detallan los pasos necesarios para obtener datos histéricos del mercado utilizando la API del
proveedor de datos “Alpaca Markets”, filtrando y organizando la informacién en un
DataFrame para su posterior andlisis técnico.

1. Extraccion de Datos desde la API:

o Utilizamos una funcién proporcionada por la APl (api.get_crypto_bars) para
obtener datos de precios histéricos de un activo en particular.

o trading_symbol: El simbolo del activo a analizar, en este caso el indice
Bitcoin/ddlar estadounidense BTC/USD).

o timeframe: Los datos se extraen con una resolucion de 15 minutos
(timeframe = "15Min"), lo que es ideal para un analisis detallado del mercado
a corto plazo.

o start y end: El rango de datos extraido abarca los ultimos 60 dias, lo que
proporciona un conjunto de datos suficientemente amplio para identificar
patrones recientes y tomar decisiones basadas en tendencias actuales.

o Al utilizar un intervalo de 15 minutos durante un periodo de 60 dias, se
obtienen 5,760 registros (96 registros por dia x 60 dias).

2. Filtrado y Organizacion de los Datos:
o Una vez descargados, los datos contienen multiples columnas, pero para
nuestro analisis nos centramos en un conjunto especifico de columnas:
['open’, 'high’, 'low', ‘close’, 'volume']l. Estas columnas proporcionan la
informacidn esencial sobre los precios y el volumen de negociacién en cada
intervalo de tiempo.

4.4, Clasificacion por Distancia de Lorentz

En esta seccidn, se realiza |la configuracion e implementacién del modelo de Clasificaciéon por
Distancia de Lorentz, una técnica disefiada para clasificar y detectar sefiales en el mercado
basadas en indicadores técnicos.

Para determinar los parametros éptimos del modelo, se emplea un proceso de pruebas de
parametros por separado (ver Apéndice A. Cdédigo completo a ambiente de pruebas -
Backtesting Bot V1.0.ipynb). Durante este proceso, se ajustan de manera iterativa los
distintos parametros hasta alcanzar una configuracion que maximice la precisién y la
eficiencia del modelo para la toma de decisiones de trading.

La funcion LorentzianClassification realiza una clasificacion utilizando una serie de
caracteristicas técnicas basadas en datos financieros. Su flujo de trabajo se puede dividir en
los siguientes pasos:
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1. Calculo de la Distancia de Lorentz: En lugar de usar una simple diferencia entre
valores (como en la Distancia Euclidiana), la funcion Lorentziana toma en cuenta una
férmula mas compleja para la medicidn de la distancia entre puntos. La férmula de la
Distancia de Lorentz generalmente se expresa como:

d,(p,q) = \/_(tq - tp)z + (xq - xp)z + (Yq - yp)z + (Zq - Zp)z

Donde:
e d;(p,q): Esla Distancia de Lorentz entre los puntos p y q.

ety ty Sonlas coordenadas temporales de los puntos p y g, respectivamente.
® X, x4: Son las coordenadas espaciales en el eje x de los puntos p y q.
® ¥, Yq: Son las coordenadas espaciales en el eje y de los puntosp y q.

® z,,z4:Son las coordenadas espaciales en el eje z de los puntosp y g.

En el cédigo proporcionado (ver Apéndice A. Cédigo completo de implementacion -
V1.0 Alpaca - Paper Bot - SMA Slope.ipynb), esta férmula se aplica sobre el conjunto
de datos para medir la distancia entre las caracteristicas de las muestras (SMA, RSI,
ADX, WT, CCl) y las etiquetas de clasificacion.

2. Calculo de Relevancia de los Datos: La funcién Lorentziana no solo mide la
proximidad, sino que también actia como un filtro que da mayor peso a los puntos
mas cercanos, en comparacion con los puntos distantes.

En el cddigo, se calcula esta distancia para cada punto de los datos de entrada (el
precio de cierre) respecto a los puntos histéricos, considerando solo aquellos puntos
cuyo valor de distancia esté por debajo de un umbral, lo que ayuda a identificar cudles
son los eventos o datos mas influyentes en la decisidn final.

3. Clasificacion y Etiquetado de los Puntos: Después de calcular las Distancias de
Lorentz para todos los puntos de datos relevantes, el siguiente paso es clasificar los
puntos segun su proximidad a los "puntos de referencia" mds cercanos, que son los
eventos del pasado mas significativos en términos de impacto en el mercado o en el
comportamiento del activo.

o Puntos cercanos: Aquellos puntos cuya Distancia de Lorentz es baja se
consideran mas relevantes y, por lo tanto, tienen un mayor peso en la
prediccién. Dependiendo de la naturaleza del modelo, estos puntos pueden
indicar una tendencia alcista o bajista en el mercado.
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o Puntos lejanos: Los puntos cuya distancia es alta se consideran menos
influyentes en el modelo vy, por lo general, no se consideran al momento de
hacer la clasificacidn final.

4. Decision Final de Clasificacidon: Finalmente, el modelo utiliza las distancias calculadas
para determinar a qué clase pertenece un punto de datos dado. Este proceso puede
implicar la asignacion de una etiqueta de clase "compra" o "vende", en funciéon de los
patrones de proximidad entre los puntos de datos actuales y los histéricos mas
relevantes.

Ejemplo: Si estamos utilizando un conjunto de datos sobre los precios de las acciones, la
funcién Lorentziana podria clasificar un dia especifico como una sefial para "comprar" si el
precio en ese dia tiene una distancia pequefia con respecto a otros dias en los cuales el precio
aumenté significativamente en el futuro.

En resumen, el uso de la funcién Lorentziana en la clasificacion por distancia tiene la ventaja
de dar mads relevancia a los eventos o puntos de datos que estdn mas cerca en el tiempo o en
las caracteristicas, lo que mejora la capacidad de prediccion del modelo, especialmente en
contextos donde las relaciones locales son cruciales (como en el andlisis de mercados
financieros). Este proceso se realiza de forma iterativa sobre los datos, ajustando las
decisiones a medida que el modelo evalla las distancias de todos los puntos involucrados.

4.5, Calculo y Registro de Operaciones

El proceso de Cdlculo y Registro de Operaciones tiene como objetivo registrar las operaciones
ejecutadas segun las sefiales de trading generadas por el modelo y calcular métricas clave
gue permiten evaluar el rendimiento de cada operacién. Las métricas clave incluyen el
numero de PIPs obtenidos (que refleja la ganancia o pérdida en términos de variacién de
precio) y el rendimiento de la operacidn.

Este proceso se encarga de capturar, registrar y calcular las métricas de las operaciones
ejecutadas a partir de las sefiales generadas por el modelo. Para cada operacion identificada
(ya sea un trade largo o corto), el coddigo registra el valor de entrada, calcula las métricas
asociadas como la diferencia de regresién del kernel y el numero de PIPs, y finalmente
almacena toda esta informacién en un DataFrame para su posterior andlisis. Esto permite
evaluar el desempefio de las operaciones ejecutadas, proporcionando informacién valiosa
sobre el rendimiento del sistema de trading.

4.5.1. Descripcion Detallada del Proceso

1. Inicializacién de Variables: Se comienza estableciendo una variable start _price en
None, que almacenard el precio de inicio de la operacidn. También se crea un
DataFrame vacio llamado result_df con columnas que seran utilizadas para registrar
la informacidn relevante de cada operacién, como el tipo de trade, la diferencia de
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regresion del kernel, el nUmero de barras mantenidas, si el trade fue ganador o no, y
el numero de PIPs obtenidos.

2. lteracion a Través de las Filas del Conjunto de Datos: El ciclo principal recorre cada
fila del conjunto de datos, excluyendo la ultima fila, que generalmente contiene datos
incompletos o futuros no ejecutados. Durante esta iteracidon, se busca identificar las
sefiales de inicio de un trade, ya sea de compra (startLongTrade) o de venta
(startShortTrade).

3. ldentificacion de la Senal de Entrada: Para cada fila, se verifica si existe una senal
para iniciar un trade largo o corto. Si se encuentra una sefal (es decir, si el valor de
startLongTrade o startShortTrade no es NaN), se asigna un valor correspondiente a
value_a, que es el precio de inicio de la operacidn, y se determina si el trade es "Long"
(compra) o "Short" (venta).

4. Calculo de la Diferencia de Regresion del Kernel (yhat): Se calcula la diferencia de las
predicciones yhat entre dos modelos de regresién, Ic.yhat2 y lc.yhat1. Esta diferencia
representa la variacion en las predicciones de precios entre los dos modelos, lo que
puede ser Util para comprender la direccién o fuerza de la tendencia del mercado.

5. Numero de Barras Mantenidas: Se extrae el nimero de barras (barsHeld) de la fila
anterior al indice actual (fila i-1). Esta informacién indica cudntas unidades de tiempo
(por ejemplo, velas o barras de un grafico) han transcurrido desde que se abrié la
operacion hasta el momento actual.

6. Calculo de PIPs: Los PIPs son una medida del cambio en el precio del activo. Si se ha
identificado un valor de inicio (value_a), se asigna a start_price el valor encontrado
en esa fila, que sera utilizado para calcular la variacién en PIPs. Si no se ha encontrado
un valor de inicio, el precio de inicio se mantiene sin cambios.

7. Registro de los Resultados de la Operacion: Se crea un diccionario que almacena los
valores especificos para la operacién actual, tales como:

o Valor A: El valor de inicio encontrado.

o Tipo de trade: El tipo de operacidn (Long o Short).

o Kernel Regression Difference: La diferencia en las predicciones de regresion
del kernel.
Bars Held: El nUmero de barras mantenidas desde la apertura del trade.

o Winning Trade: Inicialmente se establece en 0, pero se actualizard mas tarde
si el trade es ganador.

o PIPs: Inicialmente establecido en 0, se calculard mas tarde.

8. Agregado de los Resultados al DataFrame: Finalmente, los resultados de la
operacion, representados por el diccionario, se agregan al DataFrame result_df, que
almacena toda la informacién sobre las operaciones ejecutadas. Esto se realiza
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usando pd.concat para concatenar las nuevas filas con las ya existentes, manteniendo
el indice actualizado.

4.6. Calculo de Métricas de Desempefio

Una vez registradas las operaciones de trading, se calculan diversas métricas clave para
evaluar el rendimiento general de las operaciones. Las métricas generadas en este proceso
incluyen:

4.6.1. PIPs Totales por Operacion

Los PIPs son la unidad de medida para la variacidon del precio de un activo financiero. Esta
métrica calcula el cambio de precio durante cada operacion. Dependiendo del tipo de trade
(Long o Short), se calculan los PIPs como la diferencia entre el precio de cierre del trade y el
precio de inicio.

e Enun trade Long, los PIPs se calculan como la diferencia entre el precio de cierre (al
siguiente cambio de sefial) y el precio de apertura (Valor A).

e En un trade Short, la férmula es similar, pero el cdlculo se invierte, ya que se espera
una caida en el precio.

e Los PIPs acumulados son la suma de todos los PIPs obtenidos en las operaciones
ejecutadas hasta el momento.

4.6.2. NUmero de Operaciones Ganadoras y Perdedoras

Se registra si una operacién fue ganadora o perdedora comparando el precio de apertura
(Valor A) con el precio de cierre (el valor al siguiente cambio de seiial). Si el trade es Long y
el precio final es superior al inicial, se marca como ganadora; si es Short y el precio final es
inferior al inicial, también se marca como ganadora. Si no se cumplen estas condiciones, la
operacion es clasificada como perdedora.

e Operacion ganadora: Se marca con un valor de 1 cuando el trade es exitoso.
e Operacion perdedora: Se marca con un valor de -1 cuando el trade no es rentable.

4.6.3. Tasa de Exito (Win Rate)

La tasa de éxito o win rate es el porcentaje de operaciones ganadoras con respecto al total
de operaciones ejecutadas. Se calcula como:

Operaciones ganadoras

Win Rate = ( ) x 100

Total de operaciones
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Esta métrica refleja la efectividad del modelo de trading en cuanto al porcentaje de
operaciones que resultan en ganancias.

4.6.4. Ratio de Sharpe

El Ratio de Sharpe es una métrica que evalla el rendimiento ajustado por riesgo de las
operaciones. Compara el exceso de rendimiento obtenido con respecto a la tasa libre de
riesgo (en este caso, un 2% anual) con la volatilidad de los rendimientos (medida por la
desviacién estandar).

El Ratio de Sharpe se obtiene dividiendo el exceso de rendimiento por la desviacién estandar.
Este valor indica cuan eficiente ha sido el modelo en generar rendimientos ajustados por
riesgo. El cdlculo del Ratio de Sharpe se realiza de la siguiente forma:

R —R;

ORr

Ratio de Sharpe =

Donde:

e R =Promedio de los rendimientos diarios (%).
* Ry=Tasa libre de riesgo anual dividida entre 252 (dias habiles).
e 0p = Desviacidn estandar de los rendimientos diarios (%).

El Ratio de Sharpe se expresa en porcentaje y se interpreta como un indicador del
rendimiento ajustado por riesgo. Un valor mas alto indica un mejor rendimiento con menor
riesgo.

4.6.4.1. Interpretacion de Valores

1. Ratio de Sharpe Negativo (< 0): Indica que el rendimiento de la inversion fue menor
qgue la tasa libre de riesgo, lo cual no compensa el riesgo asumido. Este resultado
sugiere que el inversor habria estado mejor invirtiendo en un activo libre de riesgo
[17].

2. Cercano a 0: Implica que el rendimiento adicional generado es practicamente
inexistente o marginal con respecto al riesgo asumido.

3. Entre 0.5y 1: Este rango indica un rendimiento aceptable en relacion con el riesgo. Es
tipico de inversiones moderadamente eficientes.

4. Mayor a 1: Se considera un buen Ratio de Sharpe, ya que sugiere que el rendimiento
ajustado por riesgo es significativo. Las estrategias con valores en este rango suelen
ser atractivas para los inversores.
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5. Mayor a 2: Representa un rendimiento excelente con un bajo nivel de riesgo en
comparacion. Este nivel es tipico en estrategias o activos altamente eficientes.

6. Excepcional (> 3): Aunque poco comun, un Ratio de Sharpe tan alto puede ocurrir en
periodos o estrategias especificas, y denota un equilibrio extremadamente favorable
entre rendimiento y riesgo.

4.6.4.2. Importancia Practica
El Ratio de Sharpe permite a los inversores:

o Comparar diferentes activos o estrategias en igualdad de condiciones ajustadas por
riesgo.

e |dentificar si el rendimiento obtenido justifica el nivel de riesgo asumido.

o Elegir entre opciones de inversién, priorizando aquellas que maximizan el
rendimiento por unidad de riesgo.

Sin embargo, es importante recordar que el Ratio de Sharpe asume una distribucién normal
de los rendimientos y puede no capturar correctamente riesgos extremos o eventos
inusuales. A pesar de sus limitaciones, sigue siendo una herramienta estandar en analisis
financiero [17].

4.7. Visualizacidon de Resultados

El cédigo genera un grafico de velas (candlestick chart) disefiado para ofrecer una
representacion visual detallada de las dindmicas del mercado, integrando multiples
indicadores técnicos y sefiales de operacion. Este tipo de grafico es ampliamente utilizado en
analisis técnico, ya que muestra de manera efectiva los movimientos de precios a lo largo del
tiempo, reflejando valores de apertura, cierre, maximos y minimos para cada periodo
seleccionado.

Ademas de las velas, el grafico incorpora elementos clave que ayudan a evaluar las
oportunidades de entrada y salida en los mercados. Entre estos elementos se encuentran
indicadores como la Media Movil Simple (SMA), sefiales especificas para estrategias de
compra (startLongTrade) y venta (startShortTrade), y estimaciones basadas en regresion
kernel (lc.yhatl y Ic.yhat2). Estos indicadores estan superpuestos al grafico principal,
proporcionando un contexto adicional que mejora la interpretacion de las sefiales.

El objetivo principal es ofrecer un medio intuitivo y accesible para analizar el desempefio de

las estrategias de trading y tomar decisiones informadas basadas en datos visuales claros y
estructurados.
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4.8. Ejecucion de Orden de Operacién

Finalmente, el cddigo ejecuta ordenes de compray venta automaticas basadas en las seiales
detectadas por el modelo, asegurando una gestion eficiente y evitando operaciones
duplicadas. Este proceso automatizado forma parte de una estrategia de trading algoritmico,
donde las decisiones se toman de manera programatica y en tiempo real.

4.9. ¢Qué hace y como funciona?

1. Deteccion de Nuevas Seiiales: El sistema compara el valor actual de la sefial (Valor A)
con el valor registrado en la iteracion anterior (valor_a_anterior). Si estos valores son
diferentes, se interpreta que hay una nueva seial de operacion.

2. Evitar Duplicados: Antes de ejecutar una nueva orden, el cédigo verifica si el tipo de
operacion actual (Tipo de trade) difiere del anterior. Si ambos tipos son iguales, no se
realiza ninguna accidn, evitando operaciones redundantes.

3. Cierre de Posiciones Abiertas: Cuando se detecta un cambio en el tipo de operacion
(por ejemplo, de "Long" a "Short"), el sistema liquida todas las posiciones abiertas
mediante la funcidn api.close_all_positions. Esto garantiza que las nuevas 6rdenes no
se superpongan con posiciones previas.

4. Ejecucién de Ordenes: Una vez validada la sefial, el sistema envia una orden de
compra o venta al mercado utilizando la funcién api.submit_order. Los pardmetros
incluyen:

o Simbolo: El activo que se estd operando.

Tipo de operacidn: "Buy" para operaciones Long y "Sell" para Short.

Cantidad: El numero de acciones a operar.

Tipo de orden: Orden a mercado (market) para ejecucién inmediata.

Duracion: Configurada como "Good Till Canceled" (GTC), lo que significa que

la orden permanecera activa hasta ser ejecutada o cancelada manualmente.

o O O O

5. Actualizacion del Estado: Finalmente, el valor actual (Valor A) se almacena en la
variable global valor_a_anterior, para que en la préxima iteracidn se pueda identificar
si existe un cambio.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Resultados

El modelo de clasificaciéon basado en Clasificacion por Distancia de Lorentz aplicado al par
BCH/USD ha demostrado un desempefio notable al analizar los datos histéricos y generar
sefiales de trading. Durante la fase de prueba, se analizaron datos histéricos de precios
correspondientes al par délares por Bitcoin (BCH/USD), abarcando un periodo de 60 dias y
una periodicidad de 15 minutos, lo que resulté en la recopilacion de mas de 5,000 registros
de datos. Estos datos permitieron obtener una base sdélida para el analisis y entrenamiento
del modelo de clasificacion mismos que se muestran en la llustracidon 7 y 8 para dos periodos
de tiempo distintos respectivamente. A continuacién, se presentan los hallazgos mas
relevantes:

1. Tasa de Exito:

o Con un total de 70 operaciones ejecutadas, el modelo logré una tasa de éxito
del 92.86% (65 operaciones ganadoras frente a solo 5 operaciones
perdedoras). Esto indica que la estrategia propuesta tiene un alto nivel de
precision en la deteccién de oportunidades de trading, minimizando las
pérdidas potenciales.

2. Acumulacion de Pips Positiva:
o El sistema acumuld 3056.02 PIPs a lo largo del periodo de evaluacion. Este
resultado refleja un rendimiento sostenido, destacando la eficacia del modelo
en la generacion de ganancias netas significativas.

3. Optimizacién y Robustez del Modelo:
o La integracién de multiples indicadores técnicos optimizados mediante un
proceso de pruebas (llustracion 9) permitid ajustar los pardmetros clave para
maximizar el rendimiento del modelo.

4. Evaluacion del Riesgo con el Ratio de Sharpe:

o El Ratio de Sharpe obtenido fue de 0.13, lo que indica un equilibrio adecuado
entre el retorno y el riesgo asumido. Si bien este valor puede sugerir un riesgo
moderado en las operaciones, la alta tasa de éxito compensa potencialmente
esta métrica al garantizar un alto porcentaje de operaciones ganadoras.
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En general, los resultados demuestran que la estrategia basada en Clasificacién por Distancia
de Lorentz es altamente efectiva para la identificacion de senales de trading en el par
BCH/USD, proporcionando una ventaja considerable en la toma de decisiones de inversion.
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llustracion 7. Grafico de Velas del Simbolo BCH/USD durante el periodo de Marzo 20 y Abril 25 del 2024.
* Simbolo: BCH/USD
* Total de operaciones: 70
* Operaciones ganadoras: 65
* Operaciones perdedoras: 5
* Tasa de éxito: 92.86%
* Pips acumulados: 3056.02
* Ratio de Sharpe: 0.13
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llustracion 8. Grafico de Velas del Simbolo BCH/USD durante el periodo de Septiembre 19 y Noviembre 8 del 2024.

34



values

* Simbolo: BCH/USD

* Total de operaciones: 182

* Operaciones ganadoras: 154
* Operaciones perdedoras: 28
* Tasa de éxito: 84.62%

* Pips acumulados: 673.02

* Ratio de Sharpe: 0.11

Trading Strategy Results for Different j Values
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llustracion 9. Resultados del escenario de pruebas para multiples valores de ajuste.

5.2. Discusion
El andlisis y los resultados obtenidos destacan varios aspectos importantes:

e Desempeiio Consistente en Condiciones de Mercado Variables:

o Lainclusién de filtros de volatilidad y régimen ha demostrado ser efectiva para
mejorar la adaptabilidad del modelo, permitiendo que se ajuste
dinamicamente a diferentes entornos de mercado. Esto es crucial en el
mercado de criptomonedas, donde la volatilidad es elevada y las condiciones
cambian rapidamente.

¢ Impacto del Proceso de Optimizacidn:
o La optimizacion de los indicadores a través del proceso de pruebas permitio
ajustar la sensibilidad del modelo, mejorando la precisién de las predicciones.
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Sin este proceso iterativo, la tasa de éxito y la acumulacién de PIPs habrian
sido considerablemente menores.

e Analisis del Ratio de Sharpe:

o

Aunque el Ratio de Sharpe fue moderado (0.13), la alta tasa de aciertos del
92.86% sugiere que, a pesar de un nivel de riesgo presente, la estrategia es
capaz de capturar consistentemente movimientos favorables del mercado,
minimizando la exposicién a operaciones no rentables.

e Limitaciones y Oportunidades para Futuras Mejoras:

o

A pesar del alto rendimiento alcanzado, es posible que el modelo se beneficie
de ajustes adicionales en los filtros o de la inclusidn de salidas dindamicas para
reducir aun mas el riesgo y optimizar el Ratio de Sharpe.

Futuras investigaciones podrian explorar el uso de técnicas adicionales como
suavizado de kernel o incorporar redes neuronales para mejorar la capacidad
de generalizacion del modelo en datos no vistos.
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6. CONCLUSIONES

El presente estudio demuestra que la aplicacién de Ciencia de Datos en el ambito del trading
automatizado puede optimizar significativamente la toma de decisiones financieras.

Utilizando algoritmos avanzados como el de Clasificacién por Distancia de Lorentz y el de
Aproximacion por Vecinos Cercanos, se lograron resultados excepcionales en la prediccion
de movimientos de precios en el par BCH/USD.

Implementacidon Exitosa: Los algoritmos desarrollados se integraron con éxito en una
plataforma automatizada, permitiendo el andlisis de mas de 5,000 datos histdricos de precios
para obtener sefales precisas de compra y venta.

Seifales Prometedoras: Con una tasa de acierto de 92.86% (65 operaciones ganadoras de un
total de 70), el sistema demostrd ser altamente efectivo, acumulando 3,056.02 PIPs en un
periodo de 60 dias. Esto respalda la fiabilidad del enfoque propuesto y su potencial para
reducir las sefiales falsas y optimizar las decisiones de trading.

Procesamiento Automatico Eficiente: El sistema fue capaz de procesar transacciones de
manera automatica, minimizando la intervencién humana. Esto permitié una operacidn
continua y mas eficiente en un entorno de alta volatilidad, mejorando la precisidon en las
operaciones y maximizando el retorno.

6.1. Trabajo Futuro

En dltima instancia, se propone implementar un modelo de aplicacidn automatica basado en
sistemas en la nube (Webhook). Este modelo automatizard la ejecucién de los algoritmos
desarrollados, permitiendo la generacion eficiente y objetiva de transacciones eliminando la
intervencion humana y los recursos locales que deben mantenerse ejecutando los
algoritmos, contribuyendo asi al avance y la eficacia de las estrategias de trading y su
automatizacion. Ver apéndice A. Codigo completo de implementacion - V1.0 Alpaca - Paper
Bot - SMA Slope.ipynb
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APENDICE A. Accesos directos al cddigo implementado.

Cddigo completo de implementacidn - V1.0 Alpaca - Paper Bot - SMA Slope.ipynb:
e https://colab.research.google.com/drive/1219QwcgbJCdoioDz5d1QXwOBFOusK-3i?usp=sharing

Cddigo completo a ambiente de pruebas - Backtesting Bot V1.0.ipynb:
e https://colab.research.google.com/drive/1gW JprMxCHOVpulBK5g7Uo0Bn9dXbmgM?usp=shar

ing

40


https://colab.research.google.com/drive/12l9QwcgbJCdoioDz5d1QXwOBFOusK-3i?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1qW_JprMxCH0Vpu1BK5q7Uo0Bn9dXbmgM?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1qW_JprMxCH0Vpu1BK5q7Uo0Bn9dXbmgM?usp=sharing

