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CAPITULO 1

INTRODUCCION

El mercado de los activos digitales ha emergido como una de las
innovaciones financieras mas transformadoras de las ultimas décadas. Segun
Binance Research (2025), en febrero de 2025 dicho mercado alcanz6 una

capitalizacidon de 3.76 billones de ddlares estadounidenses.

Un ejemplo de la madurez del ecosistema digital es el crecimiento
exponencial del Bitcoin. Desde su lanzamiento en 2009, dicha criptomoneda
ha pasado de ser una prueba experimental a ser un activo comercializado por

instituciones financieras globales.

La expansion acelerada de los mercados criptograficos conlleva
desafios sin precedentes. La volatilidad inherente a estos mercados constituye
uno de los principales obstaculos para la implementacion de estrategias de

inversion efectivas.

Estudios recientes demuestran que los rendimientos positivos en
criptomonedas incrementan la volatilidad futura (Brini & Lenz, 2024). Este
comportamiento contrasta significativamente con la relativa estabilidad de los
activos bursatiles tradicionales.

La alta variabilidad y las persistentes ineficiencias en los mecanismos

de fijacién de precios de intercambios descentralizados, crean un entorno



donde las herramientas analiticas convencionales resultan insuficientes para

formular estrategias comerciales robustas (Berg et al., 2022).

Para abordar esta problematica, la presente investigacion se estructura
de la siguiente manera. En el Capitulo 2, se delimita y plantea el problema de
investigacion, estableciendo la carencia de modelos avanzados de
dependencia en el mercado de las criptomonedas. El Capitulo 3 expone la
justificacion del estudio, destacando su relevancia tanto académica como
social. Posteriormente, el Capitulo 4 formula los objetivos generales y

especificos que guian el desarrollo del trabajo.

El Capitulo 5 constituye el marco tedrico, donde se revisan los
fundamentos de las estrategias de compraventa, la teoria de la cointegracion
y el modelado de dependencia mediante cépulas. En el Capitulo 6, se describe
la metodologia empleada, detallando el proceso de recoleccion de datos, el
disefo experimental y los criterios de evaluacion de las estrategias propuestas.
Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan los resultados obtenidos, se
discuten sus implicaciones y se exponen las conclusiones derivadas del

estudio.



CAPITULO 2

DELIMITACION Y PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE
INVESTIGACION

Las estrategias de compraventa de activos utilizadas en los mercados
bursatiles no son directamente aplicables en el mercado de las criptomonedas.
Esto se debe a un conjunto de condiciones como los comportamientos

impredecibles en entornos volatiles y la alta capitalizacién (Miller & Kim, 2021).

La evidencia empirica sugiere que las aproximaciones analiticas
basadas en un unico indicador y las reglas fundamentadas exclusivamente en
el analisis técnico no pueden mitigar la volatilidad intrinseca del mercado
digital. Por el contrario, dichas aproximaciones resultan menos rentables que

las estrategias pasivas.

El modelado de dependencia permite capturar probabilidades conjuntas
entre activos digitales. Con este método, es posible construir sefales de
compraventa mas robustas y reducir la exposicion a pérdidas excesivas. Sin
embargo, tanto en la literatura financiera como en las aplicaciones practicas
se puede identificar una carencia en la exploracion de modelos que empleen
técnicas avanzadas de dependencia dinamica en el mercado de las

criptomonedas.

La presente investigacion propone analizar y comparar el desempefo

de estrategias de compraventa de activos digitales basadas en pruebas de



cointegracion y modelado de dependencia con copulas. El indicador a

optimizar es la rentabilidad ajustada al riesgo.



CAPITULO 3

JUSTIFICACION

Los fundamentos de esta investigacion se basan en la creciente
necesidad de superar las limitaciones de los enfoques basados en indicadores
técnicos simples aplicados al mercado de los activos digitales, el cual se
caracteriza por una mayor volatilidad en comparaciéon con los mercados

bursatiles.

La introduccién de modelos basados en cointegracion y dependencia
dindmica pretende generar nuevas estrategias de compraventa de
criptomonedas que amplien el corpus tedrico financiero y permitan capturar las

relaciones no paramétricas existentes en este mercado.

El objetivo de este estudio no sélo es llenar un vacio en la literatura,
sino también ofrecer un marco analitico robusto que contribuya al disefio de
estrategias mas eficientes y accesibles aplicables al comercio de
criptomonedas. El enfoque principal se justifica socialmente en un entorno
global donde la concentracion de riqueza alcanza niveles extremos: el 1% mas
acaudalado concentra el 43% de los activos financieros mundiales (Gandour
et al., 2024).

El desarrollo de estrategias de inversion accesibles y robustas va mas
alla de un tema meramente académico: supone un instrumento concreto para

mejorar el bienestar y abrir caminos de movilidad social para quienes trabajan



cotidianamente con el fin de generar sus propios recursos y buscan la mejor
manera de invertir sorteando las limitaciones impuestas por el capitalismo

contemporaneo, como es el caso de muchos jévenes de origen popular.

El disefo de pruebas retroactivas contemplado en el presente estudio
permite ampliar el conocimiento cientifico en el area de las finanzas
computacionales y facilitar la implementacion de herramientas practicas. De
esta forma, los pequenos y medianos inversionistas pueden gestionar mejor
su capital en mercados emergentes, contribuyendo asi a una distribucién mas

equitativa de las oportunidades financieras.



CAPITULO 4

FORMULACION DE OBJETIVOS

4.1 Objetivo General

Desarrollar un método analitico que incorpore cointegracion y técnicas

de dependencia dinamica, para disefar estrategias de comercio de

criptomonedas mas eficientes en comparacion con enfoques pasivos.

4.2 Objetivos Especificos

Identificar las relaciones de equilibrio a largo plazo entre pares
de criptomonedas, aplicando pruebas de cointegracion, con el fin de
cuantificar tanto relaciones lineales como no lineales que sirvan como

base para la generacion de sefales de arbitraje estadistico.

Modelar la dependencia entre activos digitales utilizando copulas
y evaluar su efecto sobre la volatilidad conjunta de carteras en periodos
de tension de mercado, para mejorar la seleccidbn de umbrales de

operacion en escenarios extremos.

Implementar estrategias de comercio de criptomonedas
basadas en los modelos desarrollados, mediante pruebas retroactivas
en entornos de Python y comparar su rendimiento ajustado por riesgo

frente a estrategias existentes en la literatura académica, con el objetivo



de validar la eficiencia del método propuesto y establecer

configuraciones paramétricas 6ptimas.



CAPITULO 5

MARCO TEORICO

5.1Resena Histoérica y Contexto Sobre la Compraventa de Activos

Digitales

5.1.1 Origenes y Evolucion de los Activos Digitales (2009-2025)

El surgimiento de Bitcoin (BTC) en 2009 supone un cambio de
paradigma en la concepcion del dinero y de las transacciones financieras. La
publicacién del articulo de Nakamoto (2008) establece los fundamentos de un
nuevo sistema descentralizado basado en métodos criptograficos. Dicho
sistema plantea un mecanismo capaz de garantizar transacciones inmutables
y validadas por consenso, sin la intervencion de intermediarios

convencionales.

El Bitcoin inicialmente circulaba solo en foros académicos vy
comunidades especializadas, exhibiendo una liquidez practicamente nula y un
valor cercano a cero. Un ejemplo emblematico de una transaccion temprana
en el mercado digital fue la adquisicion de dos pizzas por 10,000 BTC en mayo
del 2010 (Hanyecz, 2010).

La viabilidad practica de esta nueva clase de activos se demuestra con

la creacién de las primeras plataformas de intercambio en linea, tales como



Mt. Gox (Moore & Christin, 2013). La segunda generacion de plataformas de

cadenas de bloques se desarrolla a partir de la consolidacion de la red Bitcoin.

Vitalik Buterin propone la plataforma Ethereum en 2013 y en 2015 se
lanza su maquina virtual (Fundacion Ethereum, 2025). Este es el primer
ejemplo de una plataforma de cadena de bloques capaz de ejecutar contratos
inteligentes de manera autébnoma. De este modo, la infraestructura de los
activos digitales comienza a ser utilizada para la programacion

descentralizada, mas alla del mero intercambio de valor.

Las ofertas iniciales de criptomonedas (/nitial Coin Offering, ICO)
surgen en 2016 como resultado de la popularizacion de nuevas plataformas
de intercambio. En el periodo de 2016 a 2017, dichas ofertas recaudan mas

de 5 mil millones de dodlares estadounidenses (Adhami et al., 2017).

La especulaciéon excesiva y la ausencia de un marco regulatorio
desembocan en una severa correccion del mercado en 2018 (Manahov, 2024).
En este afio, los principales activos digitales sufren caidas superiores al 80%
de su valor, lo cual puso en evidencia la fragilidad de sus esquemas de

financiamiento.

Las finanzas descentralizadas (Decentralized Finance, DeFi) han
experimentado un notorio auge en el ecosistema de las criptomonedas desde
el 2018. Algunos protocolos como Compound, Uniswap y Aave recrean
servicios bancarios tradicionales, tales como préstamos, intercambios y

derivados, a través de una infraestructura de contratos inteligentes.

El volumen total bloqueado (Total Value Locked, TVL) en los protocolos
descentralizados habia superado los 100 mil millones de dodlares

estadounidenses para el 2022 (Werner et al., 2022).
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Las soluciones de segunda capa, tales como el agrupamiento de
transacciones y las cadenas laterales, surgen como respuesta a la alta
demanda y los elevados costos de la plataforma Ethereum (Gangwal et al.,
2022). Las redes compatibles con la maquina virtual de Ethereum (Ethereum
Virtual Machine, EVM), como Solana, ofrecen mayores rendimientos y

menores comisiones (X. Li et al., 2022).

El ecosistema descentralizado experimenta dos transformaciones
fundamentales entre 2020 y 2023. En primer lugar, Ethereum cambia su
mecanismo de prueba de trabajo (Proof of Work, PoW) a uno de prueba de
participacion (Proof of Stake, PoS), reduciendo su consumo energético en
aproximadamente 99.98% (Kapengut & Mizrach, 2023). Por otro lado, los
actores institucionales comienzan a incorporarse masivamente a este mercado

emergente en este mismo periodo.

Diversas entidades financieras gestionan productos basados en activos
digitales y ofrecen servicios de custodia profesional a partir del 2023 (Mungo
etal.,, 2023). Ademas, organismos reguladores en México (Banxico), los
Estados Unidos y la Unién Europea (MiCA) establecen marcos normativos
para proteger a los inversionistas y garantizar la transparencia (Xiong & Luo,
2024).

El mercado de los activos digitales se consolida durante 2024 con la
digitalizacién de bienes del mundo real, tales como inmuebles y deuda
soberana (World Economic Forum, 2025). El auge de plataformas de
interoperabilidad cruzada de cadenas, como Polkadot y Cosmos, permite

reducir la fragmentacion de la liquidez (W. Li et al., 2025).

La capitalizacion total de los criptoactivos supera los 3 billones de

ddlares estadounidenses para febrero de 2025. De esta manera, el ecosistema

11



exhibe madurez e integracion con el sistema financiero digital, alojando mas

de 26,000 proyectos en circulacion a la fecha (Eckhardt & Glickler, 2025).

5.1.2 Desarrollo de Estrategias de Compraventa en Mercados Tradicionales

Las metodologias de compraventa en los mercados financieros
tradicionales han evolucionado a lo largo de mas de un siglo. El fundamento
original de dichas metodologias es el analisis de patrones graficos; sin
embargo, en la actualidad las estrategias se han transformado gracias al
disefio de modelos cuantitativos sofisticados basados en la teoria econdmica,

la estadistica y las finanzas conductuales (Murphy, 1999).

El analisis técnico se inspira en las reflexiones de Charles Dow a
finales del siglo XIX, quien buscaba anticipar movimientos futuros de un activo
por medio del estudio de sus graficos. La premisa inicial de este tipo de analisis
es que una serie historica de precios refleja toda la informacion relevante sobre

el activo subyacente.

Alo largo del siglo XX, esta disciplina se enriquece con el desarrollo de

nuevos indicadores técnicos. Algunos de ellos son presentados en la Tabla 1.
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Tabla 1. Tipos de Indicadores Técnicos.

Tipo de | Descripcion Ejemplo
indicador
De tendencia | Filtran el ruido de corto plazo | Medias moviles simples
para revelar la trayectoria | (Simple Moving Average,

subyacente del precio. SMA) 'y exponenciales
(Exponential Moving
Average, EMA).
De impulso Estan disefiados para medir | indice de fuerza relativa

la magnitud de los cambios | (Relative Strenght Index,
de precio, alertando sobre | RS/) y la convergencia
posibles puntos de inflexion. | /divergencia de la media
moévil  (Moving Average
Convergence / Divergence,
MACD),

De volatilidad | Definen umbrales de | Bandas de Bollinger
sobrecompra o sobreventa
usando desviaciones tipicas
alrededor de una media
movil.

Ciclicos Modelan los ciclos de | Teoria de ondas de Elliot
impulso y correccion en
términos de  geometria
fractal, incorporando bases
de psicologia multitudinaria

Fuente: Murphy, 1999.

El analisis fundamental es una herramienta para estimar el valor
intrinseco de un activo examinando sus estados financieros inherentes
(resultados netos, flujos de caja disponibles, estructura del capital) y de
variables macroeconémicas (inflacion, tasas de interés, crecimiento del

producto interno).

La divergencia entre el precio de mercado y el valor tedrico de un activo
se estima en el analisis fundamental a través de técnicas de descuento de

flujos y del uso de multiplos comparables. Es asi como este enfoque orienta

13



las decisiones de inversion hacia horizontes temporales medios y largos
(Damodaran, 2012).

El aumento en la disponibilidad de los datos y el avance en la capacidad
computacional permiten la implementacion de metodologias cuantitativas de

mayor complejidad, tales como las siguientes (Cartea, 2015):

1. Compraventa por pares: identificacién de dos activos cuyo precio
conjunto sigue un equilibrio estacionario mediante pruebas de
cointegracion. Cuando la relacion historica se desvia
significativamente, se abren una posicion larga en el activo
infravalorado y una posicién corta en el sobrevalorado, esperando
una eventual reversion a la media.

2. Estrategias con opciones basadas en volatilidad: construccion
de carteras de opciones que capturan variaciones en la volatilidad
implicita a partir de la ecuacion de Black-Scholes. Aprovechan
discrepancias entre la volatilidad realizada y la prevista por el
mercado (Damodaran, 2012).

3. Optimizacion en la ejecucion de 6rdenes: Los algoritmos basados
en el precio promedio ponderado por volumen (Volume Weighted
Average Price, VWARP) o por tiempo (Time Weighted Average Price,
TWAP) fragmentan érdenes grandes en multiples transacciones
menores, con la finalidad de minimizar el impacto del mercado y

obtener una ejecucion mas cercana al precio promedio deseado.

La compraventa de alta frecuencia (High Frequency Trading, HFT) y
el analisis de la microestructura de mercado permiten profundizar en la
comprension de como los disefios de las plataformas condicionan la formacion
de precios. Algunos ejemplos de dichos disefios son los tipos de ordenes, las
filas en las 6rdenes limitadas y las reglas de emparejamiento.
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La creacion automatica de mercado ofrece cotizaciones de
compraventa en milisegundos, lo cual permite la captura de margenes
reducidos. Por otra parte, el arbitraje estadistico de corto plazo explota
desalineaciones en el precio de activos altamente correlacionados en marcos

temporales de segundos (Cartea, 2015).

Los avances en la economia conductual han puesto de manifiesto que
los operadores no siempre se comportan de manera plenamente racional.
Sesgos como la aversion a la pérdida, el comportamiento gregario y el exceso
de confianza generan anomalias como la tendencia a mantener posiciones
perdedoras 0 a seguir impulsos del mercado. En este sentido, los modelos
cuantitativos pueden enriquecerse con la incorporacion de variables de

sentimiento y parametros de volatilidad (Barberis & Thaler, 2002).

5.1.3 Estudios Previos: Estrategias de Compraventa de Activos Digitales

Las plataformas electrénicas y los intercambios de criptomonedas, tanto
centralizados (Centralized Exchange. CEX) como descentralizados
(Decentralized Exchange, DEX), requieren la adaptacién de los enfoques
clasicos de compraventa al contexto de estas. La caracteristica principal en

estos casos es la elevada volatilidad y la fragmentacién del mercado.

La disponibilidad de datos de alta frecuencia permite trasladar a los
intercambios centralizados arquitecturas algoritmicas de renta variable,
tales como los sistemas basados en cruces de medias moviles y rupturas de
rango (Vo & Yost-Bremm, 2020).

La ausencia de libros de 6rdenes centrales y el uso de creadores
automaticos de mercado (Automated Market Maker, AMM) en los intercambios

descentralizados impulsan la definicion de indicadores técnicos especificos. El
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impacto de precio y la profundidad de liquidez son ejemplos de indicadores
utilizados para modelar la dinamica de precios dentro de grupos de
intercambio (Angeris & Chitra, 2020).

Las estrategias pioneras de arbitraje en el ambito de las criptomonedas
explotan las divergencias de precios entre plataformas que histéricamente

tenian una alta correlacion.

El arbitraje espacial consiste en adquirir un activo en un mercado
donde cotice a un precio inferior y venderlo en donde cotice a un precio
superior. En este caso, es posible obtener un beneficio sin exposicion
direccional (Makarov & Schoar, 2018).

El arbitraje triangular, por su parte, aprovecha discrepancias
temporales entre tres pares de intercambio, ejecutando una secuencia de
transacciones que genera una ganancia neta al completarse el ciclo. Por
ejemplo, una ftripleta de intercambio puede constituirse por BTC/ETH,
ETH/USDT y BTC/USDT.

La rentabilidad de las estrategias anteriores se ve limitada por
comisiones de transaccion, latencias en la transferencia de fondos vy
variaciones de liquidez (Muck et al., 2025). El desarrollo de metodologias
cuantitativas avanzadas mitiga estas limitaciones tomando como base los

modelos de comercio de pares de acciones.

Tadi & Kortchmeski (2021) aplicaron pruebas de cointegracion para
identificar grupos de criptoactivos cuyos precios convergian hacia un equilibrio

estacionario.
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Las pruebas de raiz unitaria, tales como la de Dickey-Fuller aumentada
y la de Kapetanios-Shin-Snell, permiten la generacion de sefales de entrada
y salida basadas en desviaciones significativas de un diferencial. Estas
estrategias reducen la dependencia en la direccion del mercado y aprovechan

de manera eficiente las fluctuaciones estocasticas.

Tadi & Witzany (2025) integraron coépulas en el sistema basado en
cointegracion para modelar la dependencia entre activos y obtener una mejor

gestion de riesgos.

El uso de cépulas de Arquimedes, elipticas y de valor extremo, permite
la simulacion de escenarios de caidas y apreciaciones conjuntas, asi como
establecer filtros diferenciados para identificar cuando una ruptura de la
cointegracion refleja un evento idiosincratico, ajustando las posiciones segun

la dependencia modelada.

La integracion de técnicas de aprendizaje automatico y profundo facilita
la automatizacidon y optimizacion de estrategias de comercio de
criptomonedas. Estas metodologias procesan grandes volumenes de datos de
alta frecuencia y variables heterogéneas, como senales de sentimiento en
redes sociales, para mejorar la calidad de las predicciones y la gestidn de
riesgos. Algunos ejemplos de dichas técnicas son la regresidn penalizada, las

redes neuronales recurrentes y el aprendizaje por refuerzo.

El desarrollo de estrategias comerciales en el mercado de los activos
digitales ha evolucionado desde las reglas de arbitraje basicas, hasta la
integracion del aprendizaje profundo en sistemas algoritmicos complejos
(Fang et al., 2022).
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5.2Teoria de Cointegracion

5.2.1 Pruebas de Raiz Unitaria y Estacionariedad

La identificacion de la naturaleza de integracion y estacionariedad de
series temporales financieras es un requisito para la aplicacién de modelos de

cointegracion.

Una serie temporal es un conjunto ordenado de observaciones {y; }:cz,

donde cada y; es una variable aleatoria asociada al instante t.

La coleccion {y;} es un proceso estocastico si todas las variables y;

comparten un mismo espacio de probabilidad (Hamilton, 1994).

Algunos operadores fundamentales en las series temporales son los

siguientes (Hamilton, 1994):

1. Operador de rezago (Ecuacion 1):

Ly = Y1 (1)

2. Operador de diferencia de primer orden (Ecuacion 2):

Ay, = (1= L)Ye =yt — Vi1 (2)

3. Operador de diferencia de orden d € N (Ecuacioén 3):

Ad}’t =(1- L)d}’t (3)
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Un proceso {x;} es débilmente estacionario si satisface

simultdneamente las siguientes propiedades (Hamilton, 1994):

e Media constante: E[x;] = u < oo para todo t.
e Varianza constante: "Var” (x,) = 0% < oo para todo t.
e Covarianza invariante en el tiempo: "Cov” (x;, x.4;) depende

unicamente del desfase k y no de t.

Se dice que {y,;} es integrada de orden d, denotado como y;~I(d), si
se cumple que d > 0 sea el menor entero para el cual A%y, es un proceso

estacionario.

La prueba de Dickey-Fuller aumentada (ADF) permite detectar la
existencia de una raiz unitaria en un proceso lineal autorregresivo. Esto se
realiza con la incorporacion de términos deterministas y la correccion de

efectos de autocorrelacion (Hamilton, 1994).

La Ecuacion 4 muestra el modelo AR(p), el cual es la base de la prueba
ADF.

p
Yt = Z bi Vi + & (4)
i=1

La Ecuacidon 5 se obtiene al aplicar el operador de diferencia y afiadir

la intercepcion y la tendencia de la regresion.

p
Ay = a+ Bt +yYiq +Z5iA Ye-i + & (9)

=1

19



donde:

e « es un término constante (intercepcion),

e [t representa la tendencia determinista de primer orden,

¢ y mide la velocidad de reversiéon hacia el nivel anterior,

e peselnumero de rezagos de las primeras diferencias incluidos para
la eliminar autocorrelacion residual.

e &, esruido blanco con E[s,] =0y "Var” (&) = 6% < .
Hipoétesis de prueba:

e H,: la serie y, tiene una raiz unitaria (no es estacionaria), es decir,
y =0.

e H;:la serie y, es estacionaria, es decir, y < 0 (reversion a la media).

Los parametros del modelo se estiman utilizando el método de minimos
cuadrados ordinarios (MCOQO) para evaluar la hipotesis y evaluar el estadistico

de prueba mostrado en la Ecuacion 6, asociado a y (Hamilton, 1994):

7 (6)
T se®

donde "se” (7) es el error estandar de y. Enseguida, se compara t, con los
valores criticos de la distribucion de Dickey-Fuller. Se rechaza H, si 7, es

menor que el valor critico, lo cual indica estacionariedad.

El valor p se determina mediante criterios de informaciéon como el de
Akaike (Akaike Information Criterion) o el bayesiano (Bayesian Information
Criterion), los cuales penalizan la complejidad del modelo. Otra alternativa

para determinar dicho valor son las pruebas secuenciales de autocorrelacion
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sobre los residuos (como la de Ljung-Box), las cuales permiten asegurar la

ausencia de dependencias temporales no modeladas (Hamilton, 1994).

Kapetanios et al. (2003) introdujeron una prueba basada en un modelo
autorregresivo de transicion suave (Exponential Smooth Transition
Autoregressive, ESTAR) para abordar las limitaciones de los enfoques lineales

al intentar detectar reversiones a la media.

La motivacién central radica en que, en los procesos financieros reales,
la velocidad y la forma de la reversidén pueden depender de la magnitud de las
desviaciones respecto al nivel de equilibrio, produciendo umbrales o

comportamientos asimétricos que el modelo lineal ADF no detecta.

La Ecuacidn 7 representa el modelo ESTAR (Kapetanios et al., 2003).
Ayt - Hyt—l(]‘ - e_yy?_l) + Et (7)

donde:

e 0 mide la intensidad de la reversién no lineal.

e y >0 controla la suavidad de la transicién entre regimenes:
Valores pequefos de y inducen cambios graduales, mientras que
valores grandes generan un comportamiento mas parecido a un

umbral rigido.
Hipétesis de la prueba de KSS:

e H,:y = 0 (tiene raiz unitaria).

e H;:y <0 (reversion no lineal a la media).
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Dado que el modelo no es lineal respecto a y, dicho término se aproxima
por medio de una serie de Taylor de primer orden, ajustando el término lineal
de este nuevo modelo con el método de minimos cuadrados. Como el
estadistico de prueba no sigue una distribucion convencional, los valores
criticos se obtienen por medio de simulaciones de Monte Carlo. (Kapetanios
et al., 2003)

A diferencia de ADF, la prueba de KSS permite capturar reversiones

asimétricas y, en general, comportamientos no lineales en series temporales.

5.2.2 Fundamentos de la Cointegracién

La Ecuacion 8 presenta dos procesos estocasticos {x:} e {y.}

integrados de orden uno.

Xe, ye~1(1) (8)

Se dice que existe cointegracién entre x; e y; si existe un vector no trivial
B = (B1,B2)" # 0 tal que la combinacién lineal mostrada en la Ecuacion 9 es

un proceso estacionario de orden cero, z; ~ I(0) (Hamilton, 1994).

Zy = B1xe + B2yt 9)

En el ambito de los mercados financieros, esta propiedad implica que,
si bien cada serie por separado puede ser no estacionaria, ambas se
mantienen vinculadas por un equilibrio a largo plazo, de modo que cualquier

desviacion conjunta tiende a corregirse con el tiempo.

Engle & Granger (1987) propusieron un método de dos etapas para

identificar y estimar relaciones de cointegracion entre dos series:
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1.

La regresion se estima por el método de minimos cuadrados

ordinarios, tal como se muestra en la Ecuacion 10.
Ye=a+ fx +u; (10)

donde 1; son los residuos de equilibrio que capturan las

desviaciones temporales del vinculo entre ambas series.

Se aplica una prueba de raiz unitaria, como la prueba lineal ADF o
la no lineal KSS, sobre la serie {ii;}, contrastando las hipétesis

mostradas en la Ecuacioén 11.

Hy:u; ~1(1) vs.Hy:up ~ 1(0) (11)

El rechazo de H, indica que las desviaciones ii; son estacionarias,

y por tanto S constituye un vector de cointegracion.

Una vez verificada la cointegracién, la dinamica conjunta se puede
describir con el modelo de correccion de errores descrito en la

Ecuacion 12.

p-1 q-1 (12)
Ay, = Ay + Z hildx;_; + z Yy, + &
i=1 =

donde
e 1< 0 mide la velocidad de ajuste de y, hacia el equilibrio
definido por #i;_;.
e {¢p;}y {z/Jj} capturan las dinamicas de corto plazo en ambas

series.
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5.3 Teoria de Cépulas y Modelado de Dependencia
5.3.1 Medidas de Dependencia No Paramétrica

La cuantificacion de la dependencia entre dos variables no se limita a la

correlacion lineal.

En particular, cuando no se asume ninguna forma paramétrica para las
distribuciones, las medidas no paramétricas ofrecen invarianza ante

transformaciones monaotonas y robustez frente a valores extremos.

Sea {(X;,Y)}, una muestra independiente de tamafio N. Para dos
indices i < j, se dice que el par (i, j) es concordante si ambas variables difieren

en la misma direccién. Esto es, se cumple la Ecuacién 13 (Nelsen, 2006).

(Xi = X)(¥i =) > 0 (13)

El par es discordante si se cumple la Ecuacion 14.

(xi-x)(Y;-y) <o (14)

La T de Kendall poblacional se expresa como la diferencia de

probabilidades mostrada en la Ecuacion 15 (Nelsen, 2006).

7 = Pr{(X; — X;)(¥; = ;) > 0] = Pr[(X; — X;)(¥; - ¥;) < 0] (1)

Por construccioén, t € [—1,1], de modo que:
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e 7=1 indica una dependencia monoétona estrictamente
creciente (todos los pares son concordantes).

e 7=-1 indica una dependencia mondétona estrictamente
decreciente.

e 17 = (0 sugiere ausencia de dependencia monotona.

El estimador muestral de T de Kendall se muestra en la Ecuacién 16.

El operador signo se define en la Ecuacién 17.

1
(2) <i<j<N
+1, t>0, (17)
sgn(t) = { 0, t=0,
-1, t<0.

Este estimador es insesgado y consistente (7 - t cuando N — ). En
presencia de empates, es posible incorporar correcciones que ajusten el

denominador o penalicen los valores idénticos (Nelsen, 2006).

5.3.2 Fundamentos Matematicos de la Teoria de Cépulas

Sea "X” = (X4, ..., X,,) un vector aleatorio de dimension n con la funcion
de distribucion acumulada definida en la Ecuacion 18. Las distribuciones

marginales se representan en la Ecuacion 19.

Fx(xq, oo, x) = Pr(X; < xq, o0, X5 < xp) (18)
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Fy,(x;)) =Pr(X; < x;),i=1,..,n (19)

Cada Fy, (x;) es una funcion no decreciente, continua por la derecha con

lim Fy (x;)) =0y lim Fyx (x;) =1.
xj—>—co0 U xjo+00 U

C:[0,1]" — [0,1] (20)

Una cépula es la funcién descrita en la Ecuacion 20 que satisface las

siguientes condiciones (Joe, 2001):

1. Marginales uniformes: C(uy, ...,u;_1,0,u;44, ..., u,) = 0 para cualquier
i y cualquier vector de entrada.

2. Marginales univariantes: C(1,...,1,u;1,...,1) = u; para cualquier i y
u; € [0,1].

3. Monotonicidad multidimensional: Para todo hiperrectangulo

(0) L _

1llui), vl = [0,1]", se cumple la Ecuacién 21 con v, = u; y v,
u;'.
D Eac (viY, ., vi) 2 0 (21)

£€{0,1}n

Este conjunto de propiedades garantiza que una copula actue como una

funcién de distribucion sobre [0,1]™ con margenes uniformes.
Teorema de Sklar (1959)
Sea "X” = (X4, ..., X;,) un vector aleatorio con una funcion de distribucién

conjunta F.x” y marginales Fy,. Entonces existe una copula C tal que, para todo

"x" = (x4, ...,x,) € R™ se cumple la Ecuacién 22 (Nelsen, 2006).
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Fx(xq, .o, %) =C (FXi(xl), ...,FXn(xn)) (22)

e Silas marginales Fy, son continuas, la cépula € es Unica.

e En el caso de las distribuciones con saltos, C esta determinada
unicamente en el rango de los marginales, pero puede extenderse de

forma arbitraria en [0,1]™ manteniendo las propiedades de la copula.
Corolario

Alainversa, dado un conjunto de funciones marginales Fy, y una cépula

C, la funcion Fx” (xy, ..., x,) €s una funcion de distribucion conjunta valida con

margenes Fy, (Nelsen, 2006).

5.3.3 Coépulas Elipticas

Este tipo de copulas se derivan de distribuciones multivariadas elipticas

y presentan dependencia simétrica y monétona.

1. Cépula gaussiana
Se construye a partir de la distribucién normal multivariante (0, Z).
Si @ denota la funcion de distribucion acumulada (CDF) tipica

univariante y @, la bivariante con correlaciéon p € (—1,1), entonces

la copula gaussiana se define como la Ecuacion 23 (Nelsen, 2006).
Cgaussiana (w,v;p) = (I)p(CI)_l(u), (D_l(v)) (23)

Propiedades:
a. Dependencia simétrica y lineal.

b. Colas ligeras. No captura eventos extremos simultaneos.
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2. Coépula t de Student
Se deriva de la distribucién t multivariante con v > 0 grados de
libertad y correlacion p. La cépula t de Student se define en la
Ecuacion 24, en la cual t, y T,, representan las funciones de

distribucion acumuladas de Student univariante y bivariante,

respectivamente (Demarta & McNeil, 2007).

Ce(u, v;p,v) = T(t; (W), t; () (24)

Propiedades:
a. Captura colas simétricas y gruesas, permitiendo modelar
eventos con dependencia extrema.

b. Homogeneidad de dependencia.

5.3.4 Coépulas de Arquimedes

Las copulas de Arquimedes se definen a partir de un generador

¢:[0,1] — [0, o], estrictamente decreciente y convexo, con ¢(1) = 0.

Este tipo de cépula se define en la Ecuacién 25 en el caso de dos
variables (Nelsen, 2006).

Cu,v) =9 o) + o)) (25)

A continuacion, se describen algunas de las copulas de Arquimedes

mas ampliamente utilizadas (Nelsen, 2006):

1. Clayton (6 > 0), definida en la Ecuacion 26.
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o(t) = %(t“" -1) (20)

Modela simultaneidad en caidas intensas al tener una marcada
dependencia en la cola inferior.

. Gumbel (6 > 1), definida en la Ecuacién 27.
o) = [-In(®)]° (27)

Captura picos conjuntos al tener una marcada dependencia en la cola
superior.
. Frank (6 # 0), definida en la Ecuacién 28.

-6t _
(6 = —in <eee__11> (28)

Dependencia simétrica sin énfasis en las colas.

. Joe (8 = 1), definida en la Ecuacion 29.
p(t) = —ln[l -(1- t)e] (29)
Mayor concentracion en la cola superior respecto a Gumbel.

Las cépulas de Arquimedes de dos parametros permiten un control

independiente de la dependencia en las colas inferiores y superiores (Joe,

. BB1 (Clayton-Gumbel, 8 > 0,5 > 1), definida en la Ecuacion 30.
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8
Permite un control independiente de colas inferiores (6) y superiores

(6).
2. BB6 (Joe-Gumbel, 8 > 1,6 > 1), definida en la Ecuacién 31.

o(®) = (In[1 - (1 - ©)°])° (31)

Introduce asimetria predominantemente en la cola superior.
3. BB7 (Joe-Clayton, 68 > 1,4 > 0), definida en la Ecuacion 32.

oM =[1-1-0°] -1 (32)

Combina la intensidad de la cola superior de Joe con la de la cola
inferior de Clayton.
4. BB8 (Joe-Frank, 6 > 1,0 < § < 1), definida en la Ecuacién 33.

1—(1—6t)° (33)

‘p(t):_l“[1—(1—5)9

Ajusta la simetria o asimetria de la dependencia (segun §).

5.3.5 Copulas de Valor Extremo

Las cépulas de valor extremo modelan la dependencia de eventos
extremos simultaneos, siendo esenciales en la gestion de riesgos (Joe,
2001):
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1. Tawn Tipo 1 (a € [1, 2]), definida en la Ecuacion 34.

C(u,v) = e[ WT+(=In Vs (34)

Es adecuada para modelar eventos con dependencia simétrica

extrema.

2. Tawn Tipo 2 (« € [1,2], B € [0,1]), definida en la Ecuacién 35.

C(u 17) — e—[(—ln u)*+(=In v)“]%[l—ﬁ(ln u—Inv)] (35)

Afade un parametro £ para introducir asimetria en la dependencia de
la cola superior, permitiendo diferenciar la influencia de cada variable

en los extremos.

5.3.6 Estimacion de Copulas

La correcta aplicacidn de las copulas en el modelado de la dependencia
requiere estimar sus parametros y seleccionar la estructura que mejor se

ajuste a los datos.

Dada una muestra bidimensional {(x;, y;)}}_, con funciones marginales

Fx y Fy, la verosimilitud conjunta bajo una cépula Cy de densidad cg(u,v) =

82Cq(u,w)

se calcula con la Ecuacion 36.
Sudv
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N

L0, nx,ny) = 1_[ colFx(xi; mx), Fy Vs )] - fx(xismx) * fr vis ny) (36)

i=1

donde ny y ny son parametros marginales y fx y fy sus densidades (Demarta
& McNeil, 2007).

En el método de maxima verosimilitud (MLE), 8, #iy y #y se obtienen al
maximizar la Ecuacion 37 mediante optimizacion numérica, utilizando

algoritmos como Newton-Raphson o BFGS (Demarta & McNeil, 2007).
£=InL (37)

En el método de maxima verosimilitud canénico (CML), se omiten las
densidades marginales, centrandose unicamente la funcién de verosimilitud
descrita en la Ecuacion 38, donde #i; y U; se construyen por medio de rangos
de la funcién empirica de distribucion acumulada, maximizandose ¢ =
"In  “L¢y, (Demarta & McNeil, 2007)

N

Lo (0) = | 0@ 0 (38)

i=1

Este método es invariante a la densidad marginal vy
computacionalmente mas simple; sin embargo, puede ser inconsistente si las

transformaciones empiricas no convergen rapido.

Otra alternativa para mitigar el alto costo computacional de MLE es

realizar una inferencia para cada margen de manera independiente; esto es,
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se estima por separado 7y y 1y maximizando []; fx(xi;nx) v L fr iz ny),

respectivamente (Demarta & McNeil, 2007).

Con estas transformaciones wu; = Fx(x;;7x) Y v; = Fy(y;1y) se
maximiza la verosimilitud de la cépula de forma similar a CML, como se

muestra en la Ecuacion 39.

N
0 = arg mgaxz In cg (u;, v;) (39)
i=1

Este enfoque reduce la carga computacional al descomponer el

problema en varias partes, manteniendo una eficiencia similar a MLE.
5.4Generacién de Senales con Cépulas
5.4.1 Enfoque Basado en Retornos

La explotacion de la dependencia estadistica entre activos permite

generar sefales de entrada y salida mas robustas en los mercados financieros.

En el enfoque basado en retornos, una cépula se ajusta a los retornos

en un periodo de tiempo de dos activos transformados a rangos uniformes
{u, = FX(Rg(); Uy = FY(R%/)}-

A partir de dicha copula se generan probabilidades que definen las
sefales de compra (cuando se supera un umbral superior) y de venta (si cae
por debajo de un umbral inferior) (Nasri & Rémillard, 2019). De esta manera,
es posible capturar asimetria y colas pesadas con la integracién de

informacion dinamica de la dependencia.
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La desventaja de este enfoque es que, en activos de baja liquidez donde
existen retornos cero consecutivos, las transformaciones uniformes se
distorsionan, generando ruido en las sefales y posiblemente comisiones

excesivas.

5.4.2 Enfoque Basado en Niveles

En este enfoque se construye un indice de desviacion acumulada
(CMI) que mide cuanto se aparta la realizacién observada del valor medio a

largo plazo.

Los valores extremos de "CMI” ; se interpretan como sobrevaloraciones
o infravaloraciones sostenidas, esperando una eventual reversion hacia la
media (Tadi & Witzany, 2025).

En la practica el CMI puede no mostrar reversion hacia la media, a pesar
de que se integra el histérico completo de las desviaciones, lo cual dificulta

definir niveles bajo un supuesto que posiblemente no se cumpla.

5.4.3 Enfoque Basado en Diferenciales Estacionarios

Cuando dos series {X;} y {Y;} son I(1) y existe un B = (B;,52) tal que se

cumple la Ecuacioén 40, el diferencial S; es estacionario.

St = B1X; + B2Y:, Se~1(0) (40)

En este caso, se construye una copula para modelar la distribucion
conjunta de dos diferenciales estacionarios, permitiendo derivar sefiales de
compraventa basadas en probabilidades condicionales definidas por la copula
(Tadi & Witzany, 2025).
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Al utilizar diferenciales estacionarios, se reduce el sesgo de tendencias
sostenidas utilizando la cointegracion como métrica robusta de arbitraje

estadistico.

Para generar sefales validas se requiere estimar g y modelar

correctamente la estructura de la dependencia.
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CAPITULO 6

METODOLOGIA

El presente estudio adopta un disefio de investigacion cuantitativo,
explicativo y longitudinal, enmarcado dentro del paradigma de las finanzas

computacionales.

La investigacion consiste en el desarrollo, implementacion y evaluacion
retroactiva de un modelo analitico que permita la generacion de sefales de

compraventa automatizada en el mercado de los activos digitales.

La metodologia central se fundamenta en el trabajo de Tadi & Witzany
(2025), el cual se amplia con configuraciones paramétricas adicionales y un

periodo de validacion mas extenso.

6.1 Poblacion y Muestra

6.1.1 Poblacion

El universo de estudio comprende todos los pares de futuros perpetuos
de criptomonedas con margen en USDT listados en la plataforma Binance. Se
emplea un muestreo no probabilistico por criterios con el objetivo de asegurar
la liquidez y viabilidad operativa de la estrategia, asi como la replicabilidad del

estudio.
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Los criterios de inclusion aplicados son los siguientes:

e Un volumen promedio de negociacion diario superior a los 10 millones
de délares estadounidenses (USD).
e Una capitalizacion de mercado superior a los 500 millones de USD.

¢ Un historial de precios continuo y disponible de, al menos, cuatro afos.

La unidad de analisis final la constituyen los pares de diferenciales
cointegrados con BTCUSDT, actuando este ultimo como activo de referencia
del mercado. La seleccion muestral resulta en un conjunto de 20

criptomonedas.

El periodo de simulacién retroactiva comprende desde el 1 de enero de
2021 hasta el 11 de octubre de 2025. La eleccion de este rango temporal
responde a dos criterios fundamentales. Primero, permite la comparacion con
el estudio de referencia de Tadi & Witzany (2025), cuyo analisis abarca desde
enero de 2021 hasta enero de 2023.

Ademas, la extensiéon del periodo hasta octubre de 2025 incorpora
regimenes de mercado adicionales no observados en el estudio original,
incluyendo ciclos de vida de alta volatilidad (como el mercado alcista de 2024)
y fases de consolidacion, lo que permite evaluar la robustez de la metodologia

propuesta en condiciones variables y actualizadas.

6.2Recoleccion de Informacion

La fuente primaria de datos es la API publica de Binance. Las series de
tiempo histéricas de los precios de cierre de 20 criptomonedas se recolectan
con una frecuencia de 5 minutos, incluyendo BTCUSDT como activo de

referencia.
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La eleccién de la granularidad de 5 minutos se fundamenta en la
evidencia empirica presentada por Tadi & Witzany (2025), quienes
demostraron que las estrategias de reversion a la media basadas en
cointegracion y copulas exhiben un rendimiento superior en este marco
temporal en comparacion con frecuencias horarias, debido a la captura mas
eficiente de las desviaciones estocasticas de corto plazo caracteristicas del

mercado de criptomonedas.

La extraccion y el procesamiento de los datos se realizan mediante un
programa desarrollado en Python, utilizando la biblioteca Python-binance. Este
proceso garantiza la homogeneidad temporal de las series, el alineamiento de
las marcas de tiempo y evita la existencia de datos faltantes para asegurar la

integridad de las pruebas retroactivas.
6.3 Procedimiento Experimental

El procedimiento experimental se estructura en un esquema iterativo de
ventanas deslizantes. Este disefo divide el eje temporal en dos fases
secuenciales: una fase de formacién (entrenamiento) y una fase de

compraventa (validacion fuera de la muestra).

Formalmente, se define una ventana de formacion Wfiorm de longitud

Lsorm Y Una ventana de compraventa subsecuente W/, de longitud L., para

cada iteracion i.

La ventana de formacion se desplaza hacia adelante exactamente L,
periodos una vez finalizada W/, descartando los datos mas antiguos e
incorporando los mas recientes observados durante la fase de compraventa.

Este mecanismo asegura que en ninguin momento se utilizan datos futuros
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para la calibracién de los modelos (lookahead bias), replicando fielmente las

condiciones reales de operacion algoritmica,

6.3.1 Identificacién de Pares Cointegrados

El siguiente procedimiento se ejecuta para identificar los pares de

criptomonedas que exhiben una relacidon de equilibrio estacionario con

BTCUSDT durante la fase de formacion Wfiorm.

1.

Se estima una relacién de cointegracion mediante un modelo de
regresion lineal por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para
cada criptomoneda X en la muestra (excluyendo BTCUSDT). La

Ecuacion 41 define el diferencial S, para el tiempo t.

St = pPTC — B - pX (41)

Donde PET¢ y P son los precios en el instante t de BTCUSDT y la
criptomoneda X, respectivamente, y § es el coeficiente de pendiente
estimado por MCO.

Las siguientes pruebas de raiz unitaria le son aplicadas a la serie
temporal de diferenciales S; resultante para verificar la condicion de
cointegracion a un nivel de significaciéon a = 0.10:

a. Engle-Granger (EG): Prueba de Dickey-Fuller aumentada
(ADF) sobre los residuos de la regresion S;, basada en el
supuesto de reversion lineal.

b. Kapetanios-Shin-Snell (KSS): Prueba disefada para
detectar relaciones de cointegracién no lineales, utilizando el
valor critico de -1.92, correspondiente a a« = 0.10.

c. Phillips-Ouliaris (PO): Prueba que extiende a la ADF

incorporando correcciones no paramétricas para la
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autocorrelacion y heterocedasticidad, utilizando un valor
critico de -14.1, correspondiente a a = 0.10.

3. Para cada prueba de cointegracion aplicada de forma
independiente, se filtran aquellas criptomonedas cuyo diferencial S,
resulta estacionario, esto es, se rechaza la hipotesis nula de raiz
unitaria.

4. Posteriormente, se calcula la correlacion 7 de Kendall entre los
precios originales de BTCUSDT y cada una de las criptomonedas
cointegradas.

5. Se seleccionan las dos criptomonedas con los valores mas altos de

7 de Kendall.

Cabe destacar que, durante la ejecucion de las configuraciones éptimas
reportadas en este estudio, siempre se contdé con al menos dos pares
cointegrados, por lo que no se produjeron periodos de inactividad forzosa por

falta de activos elegibles.
6.3.2 Modelado de Dependencias

Para el par de criptomonedas seleccionado, denotado como X e Y, se
toman sus respectivas series de diferenciales estacionarios S¥ y S} de la
ventana de formacion Wfiorm y se modela su estructura de dependencia

mediante el siguiente flujo de trabajo:

1. Se estandarizan los diferenciales restando la media de la ventana y
dividiendo entre la desviacion estandar.

2. A continuacion, a cada serie estandarizada se le ajustan tres
distribuciones paramétricas candidatas: Normal, t de Student y

Cauchy.
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. La distribucion optima para cada marginal se selecciona empleando
el Criterio de Informacion de Akaike (AIC), eligiendo aquella que

minimiza dicho valor.

. Los diferenciales observados se transforman a variables uniformes

estandar U; y V., mediante la Transformada Integral de
Probabilidad (PIT), donde U, = Fx(S¥) y V, = F,(S)), siendo Fy y
Fy las funciones de distribucion acumulada (CDF) de las
distribuciones marginales O6ptimas seleccionadas en el paso
anterior.
. Se ajusta un conjunto de 12 copulas candidatas al vector de pseudo-
observaciones (U;,V,). Las familias consideradas son las
siguientes

a. Coépulas elipticas: Normal y t de Student.

b. Cépulas de Arquimedes: Clayton, Gumbel, Frank, Joe,

BB1, BB6, BB7 y BBS.

c. Copulas de valor extremo: Tawn tipo 1y Tawn tipo 2.
. Los parametros de cada copula se estiman usando el método de
Maxima Verosimilitud (MLE).

. La copula optima C,,,; es aquella que minimiza el valor del AIC.

6.3.3 Generaciéon de Senales

Durante la ventana de compraventa subsecuente W), (de duracién

variable, inicialmente 7 dias), se generan sehales de operacién para cada

nuevo registro de precios con una frecuencia de 5 minutos, utilizando los

parametros calibrados en Wfiorm.

Para cada nuevo registro de precios en t € Wi, se calculan los

diferenciales actuales S¥ y S} utilizando el coeficiente § estimado en la fase

de formacion. Estos se estandarizan con la media y la desviacion estandar de

41



Wfiwm y se transforman a valores uniformes U, y V; usando las CDF marginales

Fx y Fy previamente ajustadas.

Las probabilidades condicionales se calculan numéricamente a partir de

la copula éptima C,p,:

P(U S UV = V) ~ 22t

(Ut' Vt)
P(V<V,|U=U,) ~ —ac‘””;f]”'”

(Ut: Vt)

Se definen dos umbrales: 8., ¢urq Para apertura de posiciones y 6.erre

para cierre de posiciones. Las reglas de ejecucion son simétricas:

Apertura de posicién largaen Xy cortaenY:
SIPUSUNV=V)=1— Hapertura yPWV <V |U=U,) < Hapertura
Apertura de posicién cortaen X y largaenY:

SiP(U < UV =V) < Oppertura Y PV S Ve|U = Up) 2 1 = Ogpertura
Cierre de posiciones. Cualquier posicion abierta se cierra cuando la
condicion de mercado se normaliza:

Ocierre S P(U S UV =Vp) <1 = 6cierre Y

Ocierre < P(V < Vi|U = Up) <1 = Oeierre

Con el fin de acotar la exposicién temporal al riesgo de modelo, todas
las posiciones abiertas se cierran forzosamente al final de la ventana
de compraventa W,.,. Este cierre se ejecuta al precio de las 23:55 UTC

del ultimo dia del periodo de compraventa.
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6.3.4 Evaluacion del Desempefio y Supuestos de la Simulacion

El escenario de simulacion asume un capital inicial nominal de 20,000

USDT por periodo.

Los siguientes supuestos aplican sobre la simulacion:

e Se asume el peor escenario posible en el ecosistema de Binance
Futures, aplicando una tasa fija de 0.04% por transaccion (tarifa Taker).
Esto penaliza la estrategia frente a escenarios mas optimistas con
tarifas Maker.

e No se aplica un descuento por deslizamiento de precios (slippage) en

esta fase de la investigacion, con el fin de replicar el estudio base.

El desempenio se evalua mediante un conjunto estandar de métricas de
finanzas cuantitativas: Retorno Neto (%), Volatilidad Anualizada, Razén de
Sharpe, Maxima Caida (Maximum Drawdown) y la Razon Retorno/Maxima
Caida.

Adicionalmente, se implementa un analisis cuantitativo del valor en
riesgo (VaR) historico, el cual se calcula a partir de la distribucion empirica de

los retornos observados para un nivel de confianza del 99% (a = 0.01):

VaRs i, = Percentil;o, (1)

6.3.5 Diseno de Experimentos

Para probar las hipétesis de investigacion y determinar la configuracién
paramétrica oOptima, se implementa un disefo factorial que evalua las

siguientes dimensiones:
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1. Optimizaciéon de Configuraciones Temporales: Se evaluan todas
las combinaciones posibles de ventanas de formacion
Lform € {3,4,5} semanas y ventanas de compraventa L., € {3,5,7}
dias. Esto resulta en 9 configuraciones temporales para cada prueba
de cointegracion.

2. Comparacion de Pruebas de Cointegracién: Se mide de forma
independiente la eficacia de las pruebas Engle-Granger (EG),
Kapetanios-Shin-Snell (KSS) y Phillips-Ouliaris (PO) en la seleccion
de pares rentables y estables.

3. Calibracion del Umbral de Apertura: Para la configuracion
temporal y prueba de cointegracién mas prometedora, se analiza el
impacto en el desempefo al varias sistematicamente el umbral de
apertura 6,perturq €N €l conjunto {10%, 15%, 20%, 25%, 30%, 35%]},

manteniendo fijo el umbral de cierre 6.0y re-

El objetivo de este disefio experimental es identificar la tripleta
(L}Orm, Lty C’;pertum) y la prueba de cointegracién que maximiza la rentabilidad

ajustada al riesgo (Razén de Sharpe) sobre el periodo de validaciéon completo
(enero 2021 — octubre 2025).
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CAPITULO 7

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El presente capitulo expone los resultados obtenidos de Ila
implementacion del modelo analitico para generacion de sefales de

compraventa en el mercado de los activos digitales.

La evaluacion se realiza por medio del disefio experimental propuesto,
con el objetivo de identificar la combinacion oOptima que maximice el

desempenio de la estrategia bajo criterios de rentabilidad ajustada al riesgo.

7.1 Optimizacion del Umbral de Apertura

La determinacién del umbral de apertura éptimo (a,;) constituye un
aspecto fundamental en la efectividad de la estrategia de compraventa, dado
que este parametro controla la selectividad de las sefiales generadas v,
consecuentemente, el balance entre la frecuencia operativa y la calidad de las

oportunidades identificadas.
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Para este analisis, se evaluaron sistematicamente seis umbrales de
apertura distintos (10%, 15%, 20%, 25%, 30% y 35%) con ventanas de
formacion de 3 semanas y de compraventa de 7 dias. Los resultados,
sintetizados en la Tabla 2, revelan patrones significativos en la relacién entre

el nivel de selectividad y las métricas de desempefio.

Tabla 2. Evaluacién del Desempeio con Diferentes Umbrales de
Apertura (prueba KSS).

Umbral Retorno Razén de Maxima Cantidad de Retorno /
Neto (%) Sharpe Caida (%) | Transacciones Caida
10% 574.9 0.94 -57.2 561 10.0
15% 759.1 1.40 -47.3 438 16.0
20% 648.7 1.34 -47 .1 370 13.8
25% 738.4 1.54 -46.5 331 15.9
30% 780.4 1.35 -73.0 301 10.7
35% 843.0 1.47 -69.3 264 12.2

Fuente: Elaboracién propia.

El analisis de la Tabla 2 muestra una relacién no monoténica entre el
umbral de apertura y el desempefio de la estrategia. Aunque los umbrales mas
bajos (10% y 15%) generan una mayor frecuencia operativa (561 y 438
transacciones, respectivamente), los costos de transaccion son
proporcionalmente mayores, lo cual se traduce en una menor eficiencia en la
seleccion de oportunidades. El umbral del 10%, en particular, presenta la razon
de Sharpe mas baja (0.94) y una relacion retorno-caida de 10%, indicando un

pobre desempenio ajustado al riesgo.

Por contraste, los umbrales mas elevados (30% y 35%), si bien reducen
significativamente el numero de transacciones (301 y 264, respectivamente) y

alcanzan mayores retornos netos absolutos (780.4% y 843.0%), exhiben
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caidas excesivas (-73.0% y -69.3%), relacionadas con una mayor proporcion

de cierres forzosos.

El umbral del 25% emerge como la configuracion 6ptima, al alcanzar el
maximo valor de la razon de Sharpe (1.54) y mantener una relacién retorno-
caida equilibrada (15.9%). Esta configuracion representa el punto de inflexion,
donde la selectividad de las sehales genera el mejor balance entre rentabilidad

y control de riesgo.

La Grafica 1 presenta un analisis comparativo de los indicadores para
los diferentes umbrales. Cabe destacar que, a pesar de que el umbral del 15%
presenta un retorno neto ligeramente superior (759.1% vs 738.4%), su razén
de Sharpe es significativamente menor y su mayor numero de transacciones
lo hacen menos eficiente desde la perspectiva de la gestion de riesgos y costos

operativos.
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Grafica 1. Comparacion de indicadores con distintos umbrales de
apertura para la prueba KSS. Fuente: Elaboracién propia.

7.2Evaluacion de Configuraciones Temporales

Una vez establecido el umbral de apertura 6ptimo del 25%, se evalua el
impacto de las ventanas temporales en el desempeio de las tres pruebas de
cointegracion consideradas. El diseiio experimental comprende 27 opciones
resultantes de la combinacion factorial de ventanas de formacién (3, 4y 5
semanas) y ventanas de compraventa (3, 5y 7 dias) para cada prueba de
cointegracion (EG, KSS y PO).

La Tabla 3 presenta las configuraciones 6ptimas identificadas para cada

metodologia de cointegracion.
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Tabla 3. Configuraciones Optimas por Prueba de Cointegracion

(o; = 25%)
Prueba de Kapetanios-Shin- Engle-Granger Phillips-Ouliaris
Cointegracion Snell (KSS) (EG) (PO)
Periodo de Formacién 4 semanas 3 semanas 3 semanas
Periodo de 7 dias 3 dias 7 dias
Compraventa
Retorno Neto (%) 601.2 574.5 407.5
Razén de Sharpe 1.87 1.71 1.49
Maxima Caida -39.9 -20.3 -35.2
Cantidad de 297 538 369
Transacciones
Retorno/Caida 15.1 28.2 11.6
VaR 5 min 99% (%) -0.19 -0.21 -0.22
VaR 1 afio 99% (%) -5.11 -11.65 -29.46

Fuente: Elaboracioén propia.

Los resultados revelan comportamientos diferenciados en la efectividad
de cada prueba de cointegracién. La prueba de Kapetanios-Shin-Snell (KSS)
con configuracion de 4 semanas de formacién y 7 dias de compraventa
demuestra superioridad, alcanzando la razén de Sharpe mas elevada (1.87) y
un retorno neto del 601.2%. La configuracion mencionada se caracteriza por
un numero moderado de transacciones, especificamente 297, y una caida

maxima controlada del 39.9%.

La prueba de Engle-Granger demuestra un mejor desempefo con
ventanas mas cortas de 3 semanas y 3 dias. Esta configuracién logra la menor
caida maxima, de 20.3%. Sin embargo, una mayor frecuencia operativa

incrementa los costos y la exposicion.

La prueba Phillips-Ouliaris, por su parte, presenta el desempefio mas
modesto. El retorno neto de esta prueba es de 407.5%, con una razén de
Sharpe de 1.49.
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El analisis del valor en riesgo revela diferencias sustanciales en el perfil
de riesgo de las tres pruebas de cointegracion evaluadas. Como se observa
en la Tabla 4, la prueba KSS presenta el menor VaR de 5 minutos (-0.19%),
seguido por EG (-0.21%) y PO (-0.22%).

Esta diferencia se amplifica significativamente en el horizonte anual: el
VaR de 1 afo para KSS es de -5.11%, mientras que para EG alcanza -11.65%
y para PO -29.46%.

La Grafica 2 ilustra la evolucién temporal del retorno para las tres
estrategias ganadoras. La configuracion KSS exhibe una trayectoria de
crecimiento estable. Esta metodologia demuestra recuperaciones rapidas tras
periodos de caida. Ademas, presenta una menor exposicion a eventos de

volatilidad extrema.

i)

400
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Retorno Acumulado (%)

00

00

2021-07 202101 202207 02301 202307 2024-01 224417 2005411 22507

Periodo Tempural

Grafica 2. Evolucion temporal del retorno para la estrategia ganadora por

prueba de cointegracién. Fuente: Elaboracién propia.
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7.3Discusién y Conclusiones

Esta investigacion desarrolla un método analitico que incorpora
cointegracion y modelado de dependencia para el disefio de estrategias de

comercio de activos digitales.

La identificacion de relaciones de equilibrio a largo plazo se consigue
mediante la aplicacién de pruebas de cointegracién. La prueba de Kapetanios-

Shin-Snell es la que obtuvo los mejores resultados.

La implementacion de estrategias de compraventa de activos digitales
se realiza a través de pruebas retroactivas en Python. EI modelado de
dependencia con copulas permite capturar dinamicamente la dependencia

conjunta en periodos de tension de mercado durante el periodo de prueba.

Los hallazgos de esta investigacion representan un avance respecto al
trabajo de Tadi & Witzany (2025). Estos autores identificaron la prueba de
Engle-Granger como la mas efectiva. No obstante, el analisis realizado revela

una superioridad de la prueba KSS en horizontes temporales extendidos.

La discrepancia observada se atribuye parcialmente a que el estudio de
Tadi & Witzany (2025) se concentré en periodos de formacion mas cortos,
donde las ventajas de KSS para capturar relaciones no lineales no resultan tan

evidentes.

La optimizacién paramétrica realizada en este trabajo permite identificar
configuraciones que mejoran sustancialmente el desempefio reportado por

estos autores. Especificamente, el umbral de apertura del 25% vy la
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configuracion temporal de 4 semanas de formacion con 7 dias de compraventa
demostraron ser los 6ptimos para maximizar la razén de Sharpe, alcanzando
un rendimiento neto anual de 128%, superior al de 111% reportado

previamente en la literatura.

El andlisis del valor en riesgo indica que la estrategia KSS no solo
genera mayores retornos ajustados al riesgo, sino que también expone al

inversionista a menores pérdidas potenciales en escenarios extremos.

En investigaciones futuras, es recomendable explorar la incorporacion
de técnicas de aprendizaje automatico que permitan la deteccion de relaciones
de cointegracion y la optimizacion dinamica de parametros. Ademas, este
analisis eventualmente puede extenderse a un conjunto mas amplio de activos
digitales para evaluar el desempefio de la estrategia en diferentes regimenes

de mercado.

En conclusion, esta investigacion valida la efectividad de las estrategias
basadas en cointegracién y copulas para la compraventa de criptomonedas,
estableciendo configuraciones paramétricas O6ptimas y demostrando la
superioridad de los métodos no lineales como KSS en horizontes temporales

extendidos.

Los resultados constituyen una contribucién significativa al campo de
las finanzas computacionales y proporcionan las bases para el desarrollo de

estrategias algoritmicas mas sofisticadas en mercados digitales.
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