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Abstract

The aim of this article is to perform a comparison of the performance of machine learning and deep
reinforcement learning algorithms for buying and selling cryptocurrencies based on price
prediction. This is done by training and testing such models using daily data spanning the period
from 2017-11-09 to 2022-05-01 and was downloaded from Yahoo finance page in their
cryptocurrency section. It is observed that machine learning algorithms have high accuracy metrics
in their predictions and execute quickly, although they do not result in high return on investment,
nor do they surpass deep reinforcement learning in this regard.
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Resumen
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El objetivo de este articulo es realizar una comparaciéon del desempefio de algoritmos de
aprendizaje automadtico y de aprendizaje por refuerzo profundo para la compra y venta de
criptomonedas basadndose en la prediccion de precios. Esto se lleva a cabo mediante el
entrenamiento y prueba de dichos modelos usando informacién diaria que abarca el periodo del
2017-11-09 al 2022-05-01 y fue descargada de la pagina de Yahoo finance en su seccion de
criptomonedas. Se observa que los algoritmos de aprendizaje automatico tienen métricas de
precision altas en sus predicciones y se ejecutan de forma rapida, aunque no resultan en alto retorno
de la inversion, ni tampoco sobrepasan al aprendizaje por refuerzo profundo en este sentido.

Palabras clave: aprendizaje automatico, criptomonedas, trading, aprendizaje por refuerzo.

I Introduccion

Las criptomonedas son un medio de cambio
que se utiliza para realizar transacciones
financieras, estas comparten tres
caracteristicas comunes: descentralizacion,
pseudoanonimato y transparencia. Estan
descentralizadas en el sentido de que, en lugar
de estar gobernados por una sola institucion,
se administran a través de una red de igual a
igual, la mayoria de las cuales deben acordar
qué transacciones son validas. La seguridad
en sus transacciones estd basada en su
criptografia, de donde heredan su nombre de
criptomonedas (Trozze, 2022). Actualmente
la criptomoneda con el mayor valor de
capitalizacidon, mas establecida y estudiada es
el Bitcoin. El uso del Bitcoin ha crecido
vastamente en los ultimos aflos como un
activo financiero mas que solo como una
herramienta para transacciones (Sabry et al.,
2020). En la actualidad existen mas de 10 mil
monedas y hasta 20,325 mercados para la
transaccion de estas (Soni, 2021). Parael 3 de
noviembre del 2021 la capitalizacion total del
mercado alcanzo un nuevo récord historico de
$2.8 billones de dolares, con casi $1 billon de
dolares agregados en poco mds de un mes.
Por lo tanto, el nimero de instituciones
financieras que incluyen criptomonedas en
sus portafolios de inversion ha ido en
aumento en los afios recientes. Un ejemplo de
esta tendencia es el caso de Indonesia, donde

el ministerio de comercio reporta que de 2020
a 2021 se incrementd en un 50% el nimero de
personas invirtiendo en criptomonedas
(Restuputri et al., 2023). En el ambito
académico, se ha observado que
aproximadamente un 85% de los articulos de
investigacion existentes sobre el trading de
criptomonedas han sido escritos apenas desde
el 2018, siendo el trading la compra y venta
de activos cotizados (acciones, divisas y
futuros) con el fin de obtener ganancias
(Bancomer, 2021). En este sentido, para
llevar a cabo la optimizacion dindmica de un
portafolio de inversion se ha demostrado que
las redes neuronales recurrentes (RNN) y las
redes de gran memoria de corto plazo
(LSTM) muestran un mejor desempeiio que
la media movil integrada autorregresiva
(ARIMA) (McNally et al., 2018). Para este
proposito también se propuso un multi agente
basado en una red Double Q - Learning, y en
una red de Double Dueling Q - Learning con
el cual se obtuvieron mejores resultados con
respecto a la técnica de comprar y mantener
(Buy and Hold) en términos de acumulacion
de ganancias (Patel, 2018). En (Kolla, 2020)
se hizo uso de RNN con LSTM mostrando
que el precio de los activos podia ser predicho
con una alta precision y los resultados de la
prediccion se compararon con regresion
lineal y RNN usando células LSTM. En
general, las aproximaciones con aprendizaje
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profundo son bastante comunes, y se tienen
casos de estudio con Deep Q Learning (DQN)
(Gu et al., 2016) y Deep Boltzmann Machine
(DBM) (Salakhutdinov and Hinton, 2009).
Por otro lado, existen otras aproximaciones
para el manejo de un portafolio de inversion.
En (Alessandretti et al., 2018) se aplicaron
arboles de decision para la potenciacion del
gradiente (XGBoost) y una red LSTM en un
portafolio de criptomonedas, donde ambas
generaron ganancias en todo el periodo de
prueba. Por su parte (Jiang and Liang, 2017)
aplico una politica de gradiente determinista
usando una funcidén de recompensa directa
para resolver el problema del manejo del
portafolio donde se obtuvieron buenos
resultados en términos de ganancia
acumulada. En otro aporte (Liang et al., 2018)
se propone adaptar tres versiones del
aprendizaje por refuerzo basado en una
politica de gradiente profunda determinista
(DDPG), politica de optimizacion proximal
(PPO) y politica del gradiente (PG) para el
manejo dinamico de un portafolio donde se
obtuvieron buenos resultados en la prediccion
de valores de activos. En otra aproximacién
(Bu and Cho, 2018) se propuso una
combinacion de una doble neurona Q vy
aprendizaje no supervisado pre-entrenado
con una maquina de Boltzmann profunda
(DBM) para generar y mejorar la funcion Q
Optima con el cual se obtuvieron las mas altas
ganancias en comparacion con los modelos
de aprendizaje profundo existentes (LSTM,
CNN, MLP). En cuanto al aprendizaje
automatico clasico existen una variedad de
aproximaciones y técnicas utilizadas en el
trading que han logrado buenos resultados.
En un estudio (Guo and Tuckfield, 2020) se
aplico procesamiento de lenguaje natural
utilizando Naive Bayes, Random Forest
comparandolo contra el desempeno de redes
CNN y LSTM para predecir precios de
acciones y de indices donde se concluye que
el grado de precision de las redes solo fue
ligeramente mejor. Como detalle final, se
muestra que el uso de series de tiempo con
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aprendizaje automadtico (Sen and Mehtab,
2020) muestra ser de las mejores
aproximaciones para tratar el aspecto del
trading financiero. Sin embargo, las
comparaciones entre el desempefio de
distintas técnicas usualmente se realizan entre
técnicas de deep learning contra los
algoritmos de aprendizaje automatico. La
comparacion entre el aprendizaje por refuerzo
y los enfoques antes mencionados es una
situacion no abordada en la literatura
investigada hasta el momento. Por lo tanto, el
objetivo de este articulo es estudiar estas
técnicas contra las de aprendizaje automatico,
para tratar de determinar cual enfoque
presenta un mejor desempefio (retorno de
inversion), las posibles causas de estos
resultados y la conveniencia de aplicar uno u
otro enfoque, con lo cual se brindara
informacion importante y original para esta
area de estudio. La estructura de este articulo
es como sigue: La seccion II presenta las
técnicas computacionales y el equipo
utilizado para este estudio, la Seccion III
brinda una descripciéon de la metodologia
experimental empleada en este articulo, la
seccion IV presenta los resultados obtenidos
y su discusion correspondiente, mientras que
algunas conclusiones son presentadas en la
seccion V.

II. Técnicas y equipo
La ejecucion del cédigo se desarrolld en una
computadora con sistema operativo Windows
10 de 64 bits, procesador Intel(R) Core (TM)
15-9400 CPU de 2.9 GHz con 16 GB de
RAM. Los algoritmos fueron implementados
en el lenguaje de programacion Python
(lenguaje de proposito general) haciendo uso

de las siguientes librerias:
e Tensorflow: libreria de computacion
matematica, que ejecuta graficos de

flujo de forma
eficiente. Estos estan formados por
operaciones matematicas

representadas sobre nodos, y cuya



Vol. 12, No. 67

entrada y salida es un vector
multidimensional o tensor de datos.

o Keras: libreria de redes neuronales
artificiales de codigo abierto, y
debido a que las redes neurales son un
tipo particular de grafico de flujo de
datos, TensorFlow y Keras combinan
perfectamente.

e Scikit Learn: libreria que acopla
algoritmos de clasificacion, regresion,
clustering y reduccion de
dimensionalidad. Ademads, se usa en
conjunto con otras librerias como
NumPy, SciPy y Matplotlib.

La base de datos utilizada en esta
investigacion se descargd de Yahoo! Finance,
la cual cuenta con una seccion especial para
las criptomonedas
(https://finance.yahoo.com/crypto/).  Dicha
base de datos cuenta con la informacion diaria
de diferentes criptomonedas, por lo que en
términos  técnicos dicha  informacion
corresponde a una serie de tiempo.

Aprendizaje automatico

El aprendizaje  automatico (Machine
Learning) es una rama de la inteligencia
artificial, y también puede considerarse un
subcampo de ciencias de la computacion que
basa su estudio en el uso de algoritmos y
datos con el objetivo de desarrollar esquemas
que imiten la manera en la que aprenden los
seres humanos (IBM, 2020). Fue definido en
1950 por el pionero Arthur Samuel como la
automatizacion y mejora del proceso de
aprendizaje de las computadoras basadas en
sus experiencias sin ser explicitamente
programadas para ello, asemejandose al
aprendizaje humano y animal (Fradkov,
2020).

Los algoritmos de aprendizaje automatico
mas comunes son:
e Regresion Ridge (RegR): La
regresion lineal es la técnica
estadistica mas simple y mayormente
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usada para modelos predictivos. Esta,
brinda una ecuacion donde las
caracteristicas son variables
independientes y nuestra variable
objetivo es dependiente de estas
caracteristicas Ee. (1) (Shubham,
2017).

y=Xf+e (Ec. 1)

Donde X son las variables, f son los
parametros de dichas variables y € es
error distribuido de forma normal.
Los parametros [ son desconocidos y
hay que aproximarlos utilizando la
técnica de minimos cuadrados.
Basicamente se busca una recta que
minimiza la suma de los residuales
cuadrados de las distintas
observaciones con respecto a ella,
considerando varianzas y sesgos
bajos.

Random Forest (RF): Es un
algoritmo tanto de clasificacion como
de regresion. Se basa en la
construccion de arboles de decision en
distintas muestras de datos. Toma el
voto mayoritario hecho por Ila
prediccion de los arboles en el caso de
la clasificacion y el valor promedio en
caso de una regresion (Sruthi, 2021).
En general se utilizan técnicas de
ensamble, es decir, combinar varios
modelos para hacer predicciones en
lugar de utilizar un modelo individual.
Los tipos de ensamble son (Vadapalli,
2020).

Bagging: Son un grupo de modelos
también conocidos como embolsado
cuyo objetivo es incrementar la
precision 'y la estabilidad del
aprendizaje en donde los agentes
aprenden en paralelo unos de otros de
forma independiente y posteriormente
se determina el resultado mas votado
o promedio.
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Boosting: Es también un grupo de
modelos, pero funciona de manera
diferente a Bagging. En este grupo de
modelos el aprendizaje se da de forma
adaptativa y secuencial con el
objetivo de mejorar secuencialmente
las predicciones de los
metalagoritmos.

¢ XGBoost (XGB): Extreme Gradient
Boosting es un algoritmo de
aprendizaje automatico para
clasificacion y regresion basado en
arboles de decision que utiliza un
marco de refuerzo de gradiente
(Gradient Boosting) (Chen and
Guestrin, 2016). El objetivo principal
de Gradient Boost es minimizar la
funcion de pérdida anadiendo
predictores con mal desempeio
mediante un algoritmo de
optimizacion de  descenso de
gradiente. Tiene tres componentes
principales (GreatLearning, 2020):
Funcion de perdida: Cumple el
papel de estimar cual es el mejor
modelo para las predicciones
utilizando los datos proporcionados.
Predictores de mal desempeiio:
Arboles de decision que clasifican los
datos de peor manera que si fuera de
forma aleatoria.
Modelo aditivo: Proceso iterativo y
secuencial donde se agregan arboles
de decision. Cada iteracion, en
principio, debe de reducir el valor de
la funcién de perdida. Se agrega una
cantidad de arboles hasta que la
perdida es muy baja o ya no existe una
mejora.

Aprendizaje por refuerzo

El uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo
se ha extendido a diversas areas de la ciencia.
Este funciona como una interseccion entre
varias areas de estudio como las ciencias
computacionales, la ingenieria, el aprendizaje
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automatico, entre otras. El problema en
general que resuelve este aprendizaje es el de
la toma de decisiones de forma optima. Los
componentes basicos de este aprendizaje son
conocidos como agente y entorno. El agente
basicamente es un programa cuyo objetivo es
la toma de decisiones para alcanzar una meta.
Mientras que el entorno es el problema por
resolver mediante las decisiones del agente.
Existen ademas elementos adicionales a
considerar (Torres, 2021):

e Estado: el conjunto de variables que
representan al entorno es conocido
como espacio de estados (space state).
Un estado es un valor particular de ese
espacio de variables. Usualmente el
agente no tiene disponible todo el
espacio de estados, entonces al estado
que puede observar se le Illama
observacion.

e Accion y funcion de transicion: En
cada estado, el entorno pone a
disposicion un conjunto de acciones
(actions space) entre las que el agente
puede elegir una utilizando distintos
criterios. El agente influye en el
medio ambiente a través de estas
acciones. El entorno puede cambiar
de estado como respuesta a la accion
del agente. La funcion responsable de
este mapeo se llama funcién de
transicion. El entorno también puede
proporcionar ~ una  sefial de
recompensa como respuesta. A esto se
le llama funcién de recompensa. El
conjunto de funciones de transicion y
recompensa se denomina modelo del
entorno (Morales, 2019).

e Recompensa: Existe una tarea u
objetivo definido en un entorno, este
puede proporcionar una sefial de
recompensa (reward) al agente como
respuesta a sus acciones. Esta es un
mecanismo de incentivo que le dice al
agente qué es correcto y qué estd mal
usando recompensa y castigo. La idea
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principal es que los agentes
maximicen las recompensas totales
(Zhang, 2021).

Las interacciones entre el entorno y el agente
se pueden prolongar durante varios ciclos. A
cada ciclo se le conoce como iteracion. Al
conjunto de un estado, accidn, recompensa
por la accion y estado subsecuente en cada
iteracion hasta el final se le llama experiencia
y se representa como s;, as, 1, st (Torres,
2021). La tarea que el agente que esta
tratando de resolver puede tener un final o
puede ser continua. Cuando se tiene un final
se le llama tarea episddica (episodic tasks),
cuando no lo tienen son tareas continuas
(continuous tasks), y a la secuencia de
iteraciones hasta el final de una tarea
episodica se le llama episodio (episode).
Cuando no se tiene un fin en la tarea, la
secuencia de iteraciones se le conoce como
trayectoria que se representa del siguiente
modo:

T = (S0, ao, 71, S1, a1, 12, $2," ", AH,
VE+, SH+1) (Ec. 2)

Donde H es la longitud de la trayectoria
conocida como horizonte. En general, los
agentes requieren varios episodios para
aprender la forma de resolver una tarea. A la
suma de las recompensas a través de un
episodio se le conoce como retorno (return),
valor que debe de ser maximizado por el
agente ya que representa el aumento en
términos relativos de la inversion inicial.

Q - Learning

Q-learning es una técnica de aprendizaje
automatico que pertenece a la familia de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo y
basados en valor. Los algoritmos basados en
valor actualizan la funciéon de valor en
funcion de una ecuacidn, en particular, la
ecuacion de Bellman (Para detalles ver
(Lucarelli and Borrotti, 2020)). Este
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algoritmo basa su aprendizaje en el
seguimiento de una serie de normas que le
indican a los agentes las acciones que
deberian ser tomadas bajo determinadas
circunstancias, sin requerir adaptaciones para
tratar con problemas con recompensas o con
transiciones estocasticas, o modelos del
entorno. La funcién Q usa la ecuacion de
Bellman y toma dos valores de entrada, los
estados s y las acciones a. A grandes rasgos
los pasos a seguir por Q — learning son:

1. Inmicializar la tabla Q: con columnas
correspondientes a acciones, mientras
que las filas corresponden a los
diferentes estados (Fig. 1).

2. Elegir una accion: determinar una
accion a realizar.

3. Realizar la accion: los pasos 2 y 3
son realizados de forma indefinida
hasta que el entrenamiento se detiene.
Una accidn a se elige en un estado s
basado en la tabla Q, al inicio todos
los valores deben de ser 0. Después se
va a actualizando segun la ecuacion
de Bellman.

4. Medir la recompensa: después de
realizada una accién, se observa un
resultado 'y se obtiene una
recompensa.

5. Actualizar la tabla Q: Esto se hace
actualizando la funcion  Q,
maximizandola (Ec. (3)). En este
caso, la funcion Q regresa la
recompensa futura esperada de dicha
accion en el estado actual:

Q(S, Cl)nuevo = Q(S, a)actual + OC[R(S, Cl) +
y(max)Qf(sf, a/) _Q(S, a)actual] (Ec. 3)

Donde a es la taza de aprendizaje, con
valores entre 0 y 1. Implica que tanto se
actualizan los valores Q, si es cercano a 0
entonces nunca se actualizan y no se
aprende nada, si es cercano a 1 entonces
los valores se actualizan rapido y el
aprendizaje es alto (DeepRobotics, 2016).
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Deep Q — Learning (DQN)

El algoritmo Q - Learning funciona de forma
adecuada cuando el entorno no es muy
complejo, y la cantidad de estados y acciones
es limitada. Pero cuando dichos valores
aumentan, el uso de este algoritmo se vuelve
poco conveniente. Con esto en mente, el
algoritmo Deep Q-Network o DQN fue
desarrollado (Mnih et al.,, 2015). Este
algoritmo constituye una combinaciéon de
redes neuronales profundas (Deep Neural
Networks) con el algoritmo Q — learning, en
el que se utiliza una red neuronal en la
aproximacion de la funcion Q con el objetivo
de descartar el uso de una tabla para su
representacion.

Las redes neuronales artificiales (RNA)

imitan el funcionamiento de las neuronas
cerebrales de los seres vivos, que trabajan y

Input layer |

Hidden layers
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estan conectadas entre si. La cuales, con
entrenamiento 'y experiencia, crean y
refuerzan conexiones para aprender algo
(Julian, 2016). Una red neuronal sencilla se
compone de tres capas, los valores de entrada
(input layer), la capa escondida (hidden
layer), y la capa de salida (output layer). En la
primera capa se encuentran los valores de
entrada en la forma de un vector columna de
tamafio n. La ultima capa tiene todos los
valores de salida posibles con valores entre 0
y 1 representando que tan probable es que
cada valor sea cierto. Y finalmente se tiene la
capa media, la capa escondida, aqui se
realizan las transformaciones de los valores
iniciales para dar con el resultado de la capa
final. En ocasiones cuando el problema a
resolver es complejo, se requiere el uso de
una RNA con una estructura mas compleja, es
decir, una RNA con una cantidad grande de
capas ocultas (Fig. 1).

i Output layer

h, 0

Output 1

Output n

Figura 1. Esquema de neurona con n capas ocultas (Shukla, 2019).

Estas redes son conocidas como Redes
Neuronales Profundas. En general, el
aprendizaje profundo se considera como una
coleccion de estrategias usando las propias
redes neuronales para la resolucion de
problemas del aprendizaje automatico (Para
detalles ver (Torres, 2020)).

En DQN, los estados son los valores de
entrada de la neurona, y los resultados son los
valores Q de todas las acciones posibles
(Gupta, 2018). Los pasos para el desarrollo
del algoritmo son los siguientes (Choudary,
2019):

1. Toda la experiencia es guardada.
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2. La siguiente accion es determinada
por el valor maximo arrojado por la
red neuronal.

3. Una vez que se tiene la funcion
objetivo (ecuacion de Bellman para
DQL):

O(s, a) = R(s, a) + y(max.)QO(s/, @) (Ec. 4)

Se calcula la funcion de perdida (loss
function):

L = E[(R(s, a) + y(maxa)O(s), a) — O(s,
a))*] (Ec. 5)

Que sera la funcidon por minimizar con
el algoritmo de descenso del gradiente
estocastico  (Stochastic ~ Gradient
Descendent).

Una vez que se ha calculado la perdida entre
los valores objetivos Q y los valores Q
actuales, se puede hacer retropropagacion en
la red y actualizar los valores de sesgo b y los
pesos W (Youngson, 2020).

III. Métodos experimentales

Para el entrenamiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico, se dividio el
conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento-validacion que abarca el
periodo 2017-11-09 al 2021-08- 01
obteniendo 1360 registros, mientras que el
conjunto de prueba comprende el periodo
2021-08-02 al 2022-05-01 es decir, 273
registros. Posteriormente se utilizaron
modelos autorregresivos para prondsticos de
series de tiempo. Siendo la autorregresion un
modelo de series de tiempo que utiliza
observaciones de pasos de tiempo anteriores
como valores de entrada a un modelo de
regresion para la prediccion del valor en el
siguiente paso de tiempo (Brownlee, 2021).
Se consideraron ventanas de 10 dias (lags)
antes de la fecha a predecir el valor de cierre
de la moneda durante todo el intervalo de
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datos de entrenamiento. Ademas, para evaluar
el desempefio de los algoritmos, se hace uso
del backtesting sobre el conjunto
entrenamiento-validacion. La idea detras de
este método es evaluar la precision de un
modelo de prondstico utilizando datos
histéricos existentes. El proceso es iterativo y
se repite en varias fechas presentes de los
datos historicos. Esto es util para evitar
resultados sesgados debido al sobre
entrenamiento de los modelos. Los modelos
aplicados para la autorregresion fueron la
regresion Ridge (RegR), Random Forest (RF)
y XGBoost (XGB). Los hiperparametros de
estos modelos se eligieron usando Grid
Search (GS). GS es el proceso de ajustar los
hiperparametros para mejorar el desempefio
de un modelo determinado, para detalles ver
(Lutins, 2017). Para empezar el proceso de
trading se consideran unicamente 3 acciones:
comprar, vender y mantener. Para este
proceso se inicia con la cantidad de 350
dolares de presupuesto para el programa que
sigue tres reglas:

1. Si la prediccion obtenida es mayor al
precio actual de la moneda, y se tiene
el dinero suficiente, entonces se
compra. Se le resta el precio de la
moneda al presupuesto y aumenta en
1 el inventario (que empieza en
Ceros).

2. Si la prediccion obtenida es menor al
precio actual de la moneda, y se tiene
alguna moneda en el inventario,
entonces se vende. Se agrega el precio
de venta al presupuesto y disminuye
en 1 el inventario.

3. Siyano se tiene dinero ni monedas en
el inventario se acaba la simulacion.

Este proceso se realiza con las ventanas de 10
dias durante todo el periodo de prueba (273
dias). Durante toda la simulacién se mide el
tiempo de ejecucion, el retorno de inversion
(ROJ) y el error porcentual cuadratico medio
(MAPE). Por lo tanto, se esperan obtener
valores altos de ROI con niveles bajos de
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MAPE. Esto nos indica que tanto hemos
aumentado en términos relativos la inversion
inicial. Para garantizar la validez de los
resultados la experimentacion se realiza 20
veces y se considera el promedio de los
valores.

Configuracion experimental para
Aprendizaje por refuerzo profundo

Se define a el agente que serd el encargado de
llevar las transacciones de los activos. Los
atributos para el DQN fueron:

e Tamafio de estados: Ventana de
tiempo para predicciones.

e Acciones: Numero de acciones a
tomar (comprar, vender y mantener).

e Inventario: Cantidad de monedas
disponibles.

e Gamma: Factor de descuento de la
ecuacion de Bellman.

e Epsilon: politica codiciosa inicial
(porcentaje de veces que se toma una
decision aleatoria).

e Epsilon final: Valor final de épsilon.

e Decaimiento de épsilon: Tasa de
decaimiento del valor (que tanto
porcentaje del wvalor original de
conserva tras cada iteracion).

Después se describe la arquitectura de la red
con un modelo secuencial:

e Primera capa: Densamente
conectada con 128 neuronas. Funcién
de activacion: Relu.

e Segunda capa: Densamente
conectada con 64 neuronas. Funcioén
de activacion: Relu.

e Tercera capa: Densamente conectada
con 32 neuronas. Funcion de
activacion: Relu.

e Cuarta capa: Capa de activacion de
salida con la misma cantidad de
neuronas que acciones posibles del
agente. Funcion de activacion: Lineal.
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Se compila el modelo con la funcién de
pérdida del MAPE utilizando el optimizador
del gradiente descendiente estocastico (SGD)
con una tasa de aprendizaje (learning rate) de
0.001. Se cargan los datos de BNB (2019-01-
01 al 2022-05-01) que se utilizaran para
entrenar a la red. Con una funcion se crean los
estados que alimentan a lared y los elementos
son los siguientes:
e Dinero: Inversion inicial.
e Data: Datos de los precios de cierre
diarios de la moneda a analizar.
e Timestep: Fecha en la cual se quiere
hacer una prediccion.
e Window size: Tamafio de la ventana
de tiempo (cantidad de dias previos a
la fecha de prediccion para la
construccion de estados).

Se define la ventana de tiempo de 10 dias, el
numero de episodios (o epochs) como 20
(cantidad de veces que se recorre todo el data
set), el batch size de 32 (datos a analizar antes
de retropropagar y ajustar los pesos de la red)
y una inversion inicial de 100 dolares. Con
esto finalmente se crea el objeto agente para
llegar a la parte del bucle de entrenamiento.
Se crean los estados correspondientes con las
siguientes condiciones para la toma de
decisiones:
1. Sila accion seleccionada por la red es
0, entonces se mantiene la posicién
(no se compra ni se vende nada).
2. Silaaccion seleccionada por la red es
1, entonces se compra la moneda. Se
afiade al inventario y se resta su valor
al dinero disponible.
3. Sila accion seleccionada por la red es
2, entonces se vende (considerando
que el inventario no estd vacio). Para
el precio de venta se utiliza el Gltimo
valor del dia y se vende a ese precio.
Se agrega el precio de venta al dinero
disponible y se le resta una unidad al
inventario. La recompensa que se le
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da al agente es la diferencia entre el
valor del portafolio actual y el inicial.
4. Si ya no hay dinero ni acciones se
acaba el episodio.
5. Si se llega al ultimo dia del set de
datos se acaba el episodio.
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IV. Discusion de Resultados

El primer algoritmo de ML que se puso a
prueba es la Regresion Ridge, con
hiperparametros sin ajuste, es decir sin el uso
de Grid Search. La Figura 2 muestra las
predicciones que dicho algoritmo brinda en
comparacion con los valores reales de la serie
de tiempo (datos de prueba).
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Figura 2. Predicciones de la regresion Ridge sin Grid Search.

Las métricas que se obtuvieron fueron una R
cuadrado de 0.626 y un MAPE de 8.84.
Posteriormente se aplica el ajuste de
hiperparametros  considerando  distintas
combinaciones entre los lags y lambda. Para
lambda se consideraron 10 valores entre 107
y 10° separados de forma uniforme en una
escala logaritmica, para los lags se

consideraron distintos valores entre 1 y 20.
Los parametros obtenidos fueron: Lambda de
0.001 y Lags igual a 1. Alcanzando asi
métricas de R cuadrado de 0.947 y un MAPE
de 3.04. Es decir, se lograron obtener mejores
métricas. La Figura 3 muestra la mejora en las
predicciones del modelo.
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Figura 3. Predicciones de la regresion Ridge con Grid Search.
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Este proceso se ejecuta 20 veces con el fin de
corroborar el desempefio del modelo
aplicando una estrategia de compra y venta y
se obtienen los resultados promedio de
tiempo de ejecucion de 1.64 segundos, un
ROI de 1.4 y MAPE de 3.04. Este mismo
proceso se sigue para los algoritmos Random

Tabla 1. Resultados de los algoritmos.
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Forest y XGBoost. Por compacidad la Tabla
1 muestra los resultados de los tres algoritmos
de ML al realizar las predicciones, es decir,
los hiperparametros con y sin ajuste (HSA 'y
HCA respectivamente), Asi como las mejores
métricas obtenidas.

Técnica HSA HCA Meétricas
RF # de arboles 100 500 Tiempo 180.33 s
Prof. Max. sin 5 MAPE 4.95
Lags 1 10 ROI 1.38
XGB # de arboles 100 100 Tiempo 7.64 s
Prof. Max. 4 4 MAPE 5.75
Lags 10 10 ROI 0.96
RegR Lambda 1 0.001 Tiempo 1.64 s
Lags 10 1 MAPE 3.04
ROI 1.4
DQN Configuracion No aplica Tiempo 3417 s
descrita en MAPE 1.75
seccion 11 ROI 60

Elaboracion propia.

Como se puede observar los retornos de
inversion mayores los brindan los algoritmos
de RF y RegR, lo cual es coherente al
observar las métricas MAPE de estas
técnicas. Sus valores indican que dichos
algoritmos tienen una capacidad similar de
prediccion sobre la serie de tiempo.

A continuacion, se procede a implementar el
enfoque DQN. El cual presenta un tiempo de
ejecucion bastante mayor a los algoritmos de
ML, cerca del 3000% mayor en comparacion
con RegR. Sin embargo, este enfoque da un
retorno de inversion mayor de alrededor de
40% en comparacion con el mejor algoritmo
de ML presentado en este trabajo.
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Teniendo en cuenta los resultados de todos los
algoritmos analizados se puede concluir que
las técnicas de aprendizaje automatico son
estrategias rapidas y seguras para la
implementacion de algoritmos de trading
automatizado de criptomonedas, mientras que
los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
profundo presentan una alternativa atractiva
para conseguir retornos de inversion mucho
mayores, con un costo computacional y
riesgos mayores. Por lo tanto, la eleccion de
la técnica de aprendizaje para un algoritmo de
trading automatizado debe estar basada en
una estrategia de inversion bien establecida.
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V. Conclusiones

Como se puede apreciar en los resultados, el
mayor retorno, asi como el menor tiempo de
ejecucion que se obtuvo con los algoritmos de
ML los consigui6 la regresion Ridge.
Considerando estos resultados, entonces este
algoritmo (de entre los implementados en las
condiciones mostradas) resulta ideal para una
estrategia moderada de trading,
disminuyendo los riesgos lo maximo posible.
Por otro lado, los valores elegidos utilizando
la técnica del Grid Search no resultaron en
una mejora significativa de los algoritmos,
pero no se descarta su uso aplicando otros
enfoques de ajuste de hiperpardmetros.

En el caso del aprendizaje por refuerzo
profundo se obtuvieron muy buenos
resultados con la estrategia empleada. Se
obtuvieron retornos de hasta 60 veces la
inversion inicial. Sin embargo, el costo
computacional empieza a hacerse presente en
este caso, tomando hasta mas de 3500
segundos (casi un dia entero) en la ejecucion
de cada episodio. Si se requiriera ampliar el
analisis a mas monedas durante un tiempo
mayor, y con una mayor cantidad de
episodios, el costo computacional es un factor
para tener en cuenta. El usar DQN representa
una estrategia que en un inicio puede ser algo
inestable (con retornos variados de la
inversion) y que consume una gran cantidad
de recursos, pero que representa un enfoque
interesante de implementar debido a los
grandes retornos.

Finalmente, todos los resultados anteriores
muestran que los algoritmos de aprendizaje
pueden ser aplicados exitosamente con fines
productivos, especificamente en el sector de
trading automatizado de criptomonedas. Sin
embargo, estos resultados podrian servir de
punto de partida en el analisis de técnicas de
aprendizaje automatico para el trading
automatizado en otros sectores de la
economia.
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