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RESUMEN

Las criptodivisas suponen una revolucion a nivel financiero de la
transaccionalidad de activos a través del mundo, ademas de presentar un nuevo
reto para la industria financiera actual, en términos de estudio, auditoria y
cuantificacion de estos criptoactivos y la revolucion de seguridad digital por medio
del cual se comercializan, la cadena de bloques (blockchain).

El objetivo de la investigacion es generar informacion con fundamentacion
estadistica para caracterizar el comportamiento de las criptodivisas de mayor
valor bursatil, y encontrar los patrones y comportamiento mas significativos en su
historia que permitan modelar dicho comportamiento historico, esto mediante

modelos mateméticos autorregresivos.

Se utilizd6 la metodologia de modelado para el algoritmo de ARIMA,
utilizando como referencia de optimizacion el criterio de informacion de Akaike.
Se us6 como variable de modelado histérico, al volumen total de capital bursétil

de cada divisa.

Posteriormente por medio de un andlisis de conglomerados en conjunto de
pesos probabilisticos, se disefid una serie generalizada de tiempo para poder
predecir el efecto global de todas las divisas bajo un solo modelo generalizado, y
con este posteriormente probar su eficiencia con cada divisa individualizada

respecto a sus valores reales y los valores predichos por el modelo.

Se establece bajo el modelo planteado que los supuestos bajo los cuales

se rigen econdmicamente las divisas se pueden probar estadisticamente, tales
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como el valor homogéneo indiferente al factor pais, y que el volumen de cada
accion no esta sujeta a caidas o regulaciones internacionales. Ademas, la
variable que presenta el mayor efecto significativo es el volumen de capital

bursatil, por ende, es la seleccionada para generar las predicciones.

El modelado es satisfactorio en la deteccion de la varianza caracteristica de
cada criptodivisa, ademas de generar predicciones eficientes respecto al valor
real comparado en un conjunto de validacién cruzada. Ademas, la tendencia en
el comportamiento de la criptodivisa de mayor valor define en gran medida a la
tendencia de las criptodivisas de menor valor de capital bursatil, por ende, una
correlacion positiva, aun proporcionalmente baja, refleja un potencial incremento
en el volumen porcentual del retorno sobre la inversion, esto debido a la amplia
diferencia de valor monetario, por lo que se demuestra lo valiosa que es la
proyeccion de correlaciones entre divisas que aun estan en fase de desarrollo y

su relacion con las divisas de mayor volumen de capital.

Finalmente, los residuos del modelo planteado presentan un
comportamiento satisfactoriamente normal, ademas de pasar de forma correcta
las pruebas estadisticas de independencia de los valores, lo que garantiza

predicciones mas eficientes o cercanas probabilisticamente al valor real.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

Desde que surgio en 2008, el concepto abstracto de una moneda
completamente virtual, no regulada y descentralizada, ademas de anénima; ha
logrado que mercados de divisas, marcas internacionales de productos
financieros y medios especializados en la materia, especulen sobre el origen,
factores econémicos y financieros involucrados en su comportamiento y diversas
teorias enfocadas en la factibilidad de su uso, razon de ser y sobrevivencia en el

actual mercado globalizado.

Estas divisas pasaron a categorizarse como criptodivisas, y desde el 2013
tras su abrupto crecimiento en participacion de mercado y volumen de capital
financiero, se convirtieron en activos intangibles de mucho atractivo para
inversores de riesgo, con la expectativa de rendimientos atractivos, sin embargo,
dada su naturaleza, no tienen un comportamiento econémico sencillo de modelar,
por lo que saber cuando vender y cuando comprar estas divisas se traduce en

rendimientos financieros muy altos o pérdidas de capital completas.

o Descripcién del problema

Las revistas financieras e instituciones que ya incluyen a las criptodivisas
en sus resumenes financieros y estados de resultados globales, describen a
estas Ultimas bajo metodologias tradicionales deterministicas, y comparando sus
alzas y bajas a otros activos, que puede y no sean la mejor referencia en cuanto

a comportamiento bursatil, incluso englobando el desempefio de las criptodivisas
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mas apreciadas y con mayor participaciéon de mercado, dentro de conceptos

econdémicos como las burbujas econémicas o mercados ficticios.

El riesgo extremadamente alto, y los desaciertos en los momentos de venta
erronea de la divisa y compra en momentos de alzas no justificadas sugiere que
una perspectiva estocéstica es mas adecuada para describir el comportamiento
en el tiempo de las mismas, volviendo fundamental encontrar una caracterizacion
adecuada en sus patrones estadisticos, por lo que esta investigacion estudi6 el
comportamiento de la divisa de mayor valor, asi como de cinco divisas que aun
conservan precios asequibles por medio de un analisis de series temporales,
para el pronostico de volumen de capital en el mercado, asi como para la

identificacion de patrones que puedan interrelacionarlas.
o Formulacién del problema
o Pregunta central
¢,Cudles son los patrones y tendencias de crecimiento y decremento
del valor monetario real de las criptomonedas con mayor valor en el
mercado bursétil, que afectan significativamente su precio y su
retorno sobre la inversion en paises que utilizan el délar como
moneda de referencia?
o Preguntas auxiliares
" ¢, Qué tan significativo es el efecto del valor medio en el precio

del bitcoin, sobre las principales criptodivisas en un horizonte

temporal delimitado y en las mismas condiciones?
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" ¢, Cudl es la diferencia en el precio real, de las principales
criptodivisas en los diferentes mercados financieros
alrededor del mundo en sus denominaciones de entrada,

salida y volumen de capital?

. ¢Cuéles son los modelos estadisticos que posiblemente,
generan una aproximacion adecuada para las posibles

decisiones de inversion en el mercado de criptodivisas?

. ¢El riesgo que conlleva invertir activos en mercados
altamente asimétricos puede ser respaldo por el retorno
sobre la inversion asociado a la tendencia de crecimiento en

el precio de mercado de la divisa?

Delimitacion del problema

La presente investigacion se limité a estudiar los principales mercados
bursatiles, en donde se analizé el precio real de las principales
criptodivisas en los ultimos cuatro afios, ya que es la ventana de tiempo
utilizada para obtener una aproximaciéon lo mas homogénea posible en
tiempo de existencia delas divisas consideradas. Unicamente se
consideraron mercados financieros que utilizan el délar como moneda de
referencia, ya que los indicadores financieros brindan resultados mas
eficientes utilizando comparaciones en USD (acrénimo en inglés para

dolar de los Estados Unidos).
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Tabla I. Criptodivisas consideradas en el estudio

Criptodivisa Abreviacién en mercados de
capital
Bitcoin BTC
Dash DASH
Litecoin LTC
Ethereum ETH
Ripple XRP
Monero XRM

Fuente: elaboracion propia.

Mercados de capital evaluados:

o Bolsa de valores de Nueva York. Estados Unidos de Norteamérica.
o Bolsa de valores de Londres. Reino Unido.
o) Bolsa de valores de Tokio. Japon.
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OBJETIVOS

° General

Describir el comportamiento estadistico del precio de mercado de las
criptomonedas con mayor valor financiero, por medio de un analisis del
comportamiento de esta variable en funciébn de sus tendencias, ciclos y

estacionalidades, utilizando modelos de series de tiempo.

. Especificos

o) Describir la tendencia del valor monetario medio de bitcoin, asi
como el efecto e influencia de esta sobre el resto de criptodivisas
estudiadas, por medio de un andlisis de correlacibn en sus

comportamientos a través del tiempo.

o Comparar el precio bursétil real de las criptodivisas estudiadas,
utilizando los datos de precios de entrada, salida y volumen de capital, en

los diferentes mercados financieros, mediante un andalisis de varianza.

o Formular los modelos matematicos que mejor describan los
comportamientos historicos de cada divisa, por medio de algoritmos
autorregresivos en conjunto con algoritmos iterativos de aprendizaje de

maquina.
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o Identificar cudles criptodivisas podrian generar un mejor retorno
sobre la inversion y estan asociadas a un menor riesgo, por medio de un

analisis predictivo de series temporales.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

El enfoque del estudio realizado se basa en un enfoque cuantitativo, ya que
las variables a medir y controlar corresponden a valores monetarios reales,
asociados a las variaciones bursétiles en el precio de mercado de diferentes
monedas electrénicas y sus diferentes factores econémicos que desencadenan

una fluctuacion en el precio.

El alcance del estudio esta acotado como descriptivo y correlacional, ya que
se comprende de un andlisis de la informacién histoérica, que engloba datos
asociados a diferentes precios del mercado bursatil de un periodo de tiempo
especifico, de las divisas del blockchain (sistema de interaccion de criptodivisas)
de mayor valor. Por lo que estas variaciones y sus asociaciones financieras, se
transforman en una variable aleatoria continua, sujeta a un amplio alcance de tipo

asociativo, el cual se utiliz6 como base para realizar predicciones.

El disefio utilizado en esta investigacion es un disefio no experimental, del
tipo analitico, ya que, a raiz de informaciéon bursétil histérica de la variable
analizada; se planea hacer una serie de comparaciones en funcién de varias
caracteristicas econdmicas y financieras de las que derivan factores de interés
gue pueden ser medidos, esto permitio realizar una cuantificacion de indicadores
de salida del sistema, asi también niveles de correlacion y variabilidad,
determinando las condiciones mas probables de comportamiento en el mercado

de divisas.

La observacion de las variables de interés se realizé por medio una

seleccion multiple de distintas criptodivisas con ponderaciones significativas en
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términos de valor de mercado, con las que se calcularon distintos indicadores de
rendimiento monetario y con ello por medio de ponderaciones (scores en inglés)

asociados a un mejor ajuste de correlacion entre variables.

Se identificaron los horizontes temporales mas significativos del estudio en
el mercado bursétil, acorde a la homogeneidad de periodos entre las divisas,
utilizando como referencia al menos tres mercados de capital en el mundo, con

ello se minimizé el grado de incertidumbre de prediccion.

. Unidades de andlisis

Cada unidad de analisis es un estado del volumen de capital (en unidades
monetarias) de las principales criptodivisas estudiadas, a su vez en el conjunto

de situaciones econémico-temporales involucradas.

Dado que las variables de medicién y comparacién estan comprendidas por
nameros reales, la poblacion puede considerarse infinita, esto es asi ya que
considerando la cantidad de asociaciones posibles de todas las caracteristicas
de interés de una sola operacién bursétil en un dia, que comprenda o no la
variable estudiada, y a su vez que esa misma iteracién de compra o venta tenga
influencia sobre alguna otra variable, genera un nimero infinito o no mesurable
de combinaciones posibles, y un efecto en cadena sobre todas las variables,

dados los distintos factores estudiados.

Para definir parametros de comparacion es necesario considerar una
referencia; y una segmentacion acorde a las caracteristicas de la variable interés;
por lo que diferentes asociaciones y combinaciones de precio de compra y
rentabilidad generada, es el parametro de la coleccion de datos generada en
cada horizonte temporal.
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Variables

Tabla Il.

Variables del estudio

Nombre de la

variable

Definicion teérica

Definicion operativa

Precio en el
mercado
bursatil. (P)

Definicion literal del precio o valoracion de
una acciéon o titulo econémico con el
objetivo de determinar su valor en el
mercado. Es decir, el precio con el que se
ha realizado la compraventa de un valor
mobiliario, en una bolsa operativa o de
valores (divisas), en un mercado local o en

una moneda local o extranjera.

NUmero real, en unidades
monetarias (papel moneda por
territorio) que esta sujeta a la
variabilidad existente en un

mercado econémico.

Rentabilidad
Econdémica.
(ROI)

Razén financiera que compara el beneficio
o la utilidad obtenida en relacion a la
inversién realizada. Es decir, esta asociado
a una razon de analisis en el rendimiento
que la empresa tiene desde el punto de

vista financiero.

Ndmero real. Adimensional. Se

calcula a través de un operador

de razébn en donde el
numerador puede  admitir
distintas definiciones de

beneficios netos después de
impuestos, o0 incluso un

beneficio global.

Precio
ajustado  de
cierre. (AdjC)

Referencia con la que cierra un activo su
precio, dentro del parAmetro comprendido
por un dia en el mercado bursatil. Refleja el
precio del activo al cierre del dia para
considerar la venta de acciones de lo que
esté representando. Usualmente es
considerado que es el valor de retorno real
de un activo después de todas las

variaciones en su precio, dadas las

acciones del mercado de divisas del dia.

Ndmero real, asociado al valor
asociado a un activo al cierre

del mercado bursatil de ese dia.
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Continuacioén tabla Il.

Volumen del En cualquier dia de negociacion de un Numero real. Asociado al
valor de mercado bursatil, el precio del volumen total precio del volumen total de
mercado (V) de acciones (redondeado al 1/10,000 mas acciones de todos los atributos
cercano por accion) de una accioén total de que componen a la variable
las acciones ordinarias del mercado estudiada.
Pinnacle en la bolsa de valores de Nueva

York.
Fuente: elaboracion propia.
) Fases de estudio
o Revision de la literatura
. Fundamentos de la informatica e infraestructura asociada a

la cadena de bloques

Se definié por medio de ejemplificaciones practicas, asociaciones graficas,
ilustraciones y ejercicios resueltos el como funciona la conformacion de las
cadenas de bloques para la creacion de criptodivisas. Para ello se estudiaron las
relaciones de nodos por las que se conforma en todas las conexiones de
servidores que son usados para tal fin, cOmo operan las transacciones, y por

ende los paises en donde es mas frecuente analizar este tipo de relacién.

= Fundamentos financieros

Se realizé una evaluacién completa de todos los indicadores financieros que

podrian intervenir como posibles ratios explicativos, respecto al comportamiento
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en el mercado bursétil al que estén sujetas las criptodivisas, como apoyo para el
estudio, esto para la seleccion de los indicadores financieros que reflejen de
forma mas clara la posicion econdmica y financiera de cada divisa, para lograr
una mejor comparacion respecto a su rentabilidad, y lograr mejores

aproximaciones a nivel de inversion.

= Fundamentos estadisticos

Se realiz6 una evaluacion de todos los conceptos asociados a las series de
tiempo, modelos de asociacibn y comparacion de variables, con el fin de
encontrar un disefio con los recursos adecuados para cada etapa del analisis de

la informacion.

o Obtencion de la informacion

. Se consultd los distintos mercados financieros para

identificar en qué rubros se encuentran las divisas a estudiar.

v Se identificé la disponibilidad en funcion del registro

histérico de la informacion.

v Identificacion de los distintos mercados financieros
gue guarden informacion histérica de libre consulta, en
los que se pueda solicitar las bases de datos en
relacion al USD dolar. Para poder tener distintos

parametros de comparacion de la informacion.

K/

X8 Se solicitd la informacion del periodo de enero
de 2014 a diciembre de 2019 para cada
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criptodivisa, en funcién de las posibilidades
econOmicas, y minimizando el efecto del
tamafo de las bases de datos, se solicitaran

tantas y como sean posibles.

X/
X4

X Solicitud, familiarizacion y adecuacion del
equipo de minaria de datos. Dada la cantidad
de datos a estudiar se alquil6 un equipo de
mineria de datos, para generar una base de
datos que pueda ser trabajable en un
ordenador de Hardware regular, para ello debe
configurarse los procesadores a las frecuencias
adecuadas por el software a utilizar, asi mismo
el voltaje de las memorias RAM vy la
configuracion de hilos del procesador del
equipo, que trabaja bajo la plataforma de
Windows Server 2012.

. Andlisis y adecuacion de las bases de datos obtenidas

Por medio del equipo de mineria de datos, el cual es un ordenador portatil
con las adecuaciones necesarias (MSI, GT80 Titan SLI), se analizaron las bases
de datos, con las cuales se llevé a cabo el estudio global y descriptivo de la
informacion, asi como una limpieza en general de valores atipicos o faltantes.
Dado que la informacion brindada por los sitios de mercados bursatiles estaba
comprendida por cada variacion a la que han estado sujetas las divisas
estudiadas en un periodo diario, tenia caracteristicas atipicas regulares de

errores en motores de bases de datos, por lo que se realiz6 una ingenieria de
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caracteristicas de la informacién, ademas se realizaron las correcciones,

transformaciones y adecuaciones necesarias para facilitar su estudio.

v

Se aplicé un estudio a escala probabilistica de la
informacion, para inferir a qué distribucion de
probabilidad estan sujetos los datos, si se puede
conseguir una aproximacion a la normal y bajo qué

criterios de estudio puede facilitar su analisis posterior.

Una vez analizada la fraccion de datos se procedié a
analizar el comportamiento de la distribucién que
describen por medio de un grafico qq (cuantial-
cuantil). Dadas muestras tan grandes de informacién
y la ley de los grandes numeros, se concluyo
normalidad en los datos, por lo que se probo la validez
de pruebas paramétricas para su caracterizacion,
fuera de los puntos extremos que se trataron por
medio de las distribuciones de mejor ajuste, y en los
casos no justificables fueron removidos de la base de

datos.

. Exportar las nuevas bases de datos

Dado el volumen de informacién, se utilizé el equipo de mineria de datos.

Una vez analizadas las bases de datos, se procedio a realizar una limpieza de

los datos, en donde existian datos extremos que conseguian que la variacion de

la serie sea demasiado significativa, asi también en el caso el factor de inflacion

de varianza se encontraba inflado de forma artificial, para la correccion se

utilizaron multiples valores de referencia como el VIF (factor de inflacion de la
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varianza) y el criterio de informacién bayesiana. Posteriormente, ya segmentadas
se trasladaron las bases de datos via un medio de transferencia fisico, por medio
de un disco duro externo, la transferencia se realizé al equipo en dénde se
desarrollaron las pruebas finales del estudio, que es un equipo de computacion

convencional.

o Analisis de la informacion

. Andlisis de las estadisticas descriptivas

Se caracterizaron descriptivamente a todas las criptodivisas. Para tener una
referencia de calculo, asociados a los test y los estadigrafos de prueba a los
cuales se sometio a la informacién. Se calcularon todos los parametros de
centralizacioén, posicién y dispersion, ademas de los intervalos de confianza para
el precio muestral por mes de cada divisa, a su vez se presentaron graficamente
la amplitud de estos intervalos para la media mensual del volumen de capital de

cada divisa.

. Andlisis de las series temporales que describen el fenémeno

Mediante un andlisis gréafico de las series temporales que se forman a raiz
de las bases de datos generadas para cada una de las criptodivisas, se

obtuvieron conclusiones asociadas a su comportamiento y del mismo modo.

v Se segmento cada serie de tiempo en funcion de su
tendencia, su estacionalidad, ciclo y aleatoriedad para
evaluar los patrones mas significativos que describen

el comportamiento de cada divisa.
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v Se realiz6 una desestacionalizacion de la serie de
tiempo, para analizar de mejor forma su
comportamiento y encontrar patrones

estadisticamente significativos en su tendencia.

v Se analizaron las distribuciones de los puntos
extremos en las series en donde existian, para valorar
por medio de las pruebas de Fréchet y Gumbel si esos
datos describian de alguna forma al fendmeno o era

conveniente removerlos del conjunto.

= Analisis de correlacion

Por medio de un andlisis de dispersion, se compararon todas las
asociaciones y combinaciones posibles de datos xCn con el fin de encontrar
cudles de las variables presentaban una mayor correlacion, de esta forma se
encontraron las mejores asociaciones posibles, posteriormente se sometieron las
MAas consistentes a un analisis de varianza por medio de la distribucién F de
Fisher. Con ello se pudo probar el precepto de multicolinealidad en las variables
y descartar aquellas que inflaban de forma artificial la varianza de las
comparaciones, con ello se pudo encontrar el mejor modelo de ajuste de grado

n.
. Andlisis de varianza de un factor
Por medio de un andlisis de comparacion de medias utilizando de igual

forma la distribucion F de Fisher, se sometio a prueba la siguiente hipétesis a un

95 % de confianza:
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H,: las medias de los precios asociados a las criptodivisas a traves del

tiempo provienen de la misma poblacion, es decir son iguales.

H,: al menos un valor promedio provine de una poblacién distinta.

" Pruebas post-hoc para un factor

Para contrastar la hip6tesis del inciso anterior se realizaron las siguientes

pruebas, validando el supuesto de igualdad de varianzas, utilizando como

referencia un andlisis grafico.

o Comparaciones en parejas de Tukey.
. Método de la diferencia minima de Fisher.
o Prueba del rango minimo (Duncan).
" Construccion de modelos de regresion (simple y mdltiple)

Se construyé un modelo de regresion simple. Considerando el valor de
cierre del dia de cada divisa, ademas del tiempo trascurrido para conseguir al
menos una variacion en un momento cualquiera de la serie, incluyendo el error
medio, dado el ajuste del mercado bursétil, ya que no es posible dadas las
limitaciones actuales de informacion, el considerar todas las variaciones posibles

de un dia en la cadena de bloques.
Adicional, se buscé la transformacion que presentd el mejor ajuste lineal,

para describir matematicamente el fendémeno y considerarlo como el modelo apto

para realizar predicciones.
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Ademas, se considerd la construccion de un modelo multivariado en donde
se tomd en consideracion el factor de dos variables, el precio de entrada de la
divisa, y la composicién del volumen del precio total que conforma a la divisa,
todo esto en sus iteraciones dentro del espectro temporal considerado. Sin
embargo, dada la variabilidad de ambos valores, el modelo no presento un ajuste
aceptable en cuanto a su coeficiente de determinacion y fue descartado.

o) Interpretacion de la informacion

Dados todos los resultados obtenidos, se procedioé a realizar un analisis
completo mostrar evidencia de logro de los objetivos propuestos para la
investigacion, Por medio de la asociacion de los hallazgos estadisticos con las
fluctuaciones en el valor-precio de cada divisa, asi como la manera mas eficiente
de realizar predicciones utilizando el modelo mateméatico de series temporales

generalizado encontrado.

o Elaboracion del informe final
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INTRODUCCION

Desde los comienzos de la web comercial, y la descentralizacion de
dominios de Internet, se comenzaron a introducir métodos de pago electronicos
no centralizados por entidades financieras. Estos ultimos manejan la idea de
evitar los costos asociados a transacciones, tasas y tarifas bancarias ademas de
intereses internacionales, aprovechando la baja de barreras que ofrecia Internet.
Originalmente todo el concepto de pago electronico sin tasas era muy tedrico e
ideal, ya que la mayor parte de proveedores de esta clase de servicio se valian

de ser intermediaros para las compras y al final cobrar una tasa.

Esto ocurrié hasta que el modelo de las criptodivisas fue introducido; el cual
propone un esquema digital en dénde dos o més partes tienen autorizacion de
realizar transacciones abiertas con otros, sin la necesidad de un tercero como
ente intermediario; ya sea en transferencia bancaria, cambio de divisa, entre

otros.

Por lo que, de manera piloto por medio de un articulo académico publicado
en un sitio web de criptografia (The Cryptography Mailing List), surge bitcoin en
el mercado, como la primera criptomoneda propuesta a principios del afio 2008,
para que sorprendentemente toda esta propuesta de cadena de bloques de
transaccion descentralizadas, fuese ampliamente reconocida como una nueva
plataforma de distribucion de rentas por parte de muchas instituciones
internacionales, incluso de las instituciones financieras, admitiendo la impotencia

de controlar o centralizar esta clase de divisas.
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Para comenzar a dar contexto, las criptodivisas utilizan un modelo de
encriptacion especial de bloques de informacion para generar el denominado
activo, estos a grandes rasgos son archivos computacionales a los que les fue

imputado un valor.

Asi que no es ninguna sorpresa que desde el afio 2009 surgieran muchas
criptodivisas nuevas con el auge de este mercado emergente tomando de
referencia las premisas de bitcoin, estas surgieron con diferentes modelos de
encriptacion, modelos de guardado, transaccion, entre otros. Pero con un fin en

comun, el pago descentralizado entre dos o més partes.

Posterior a todo ello, el pilar central de las transacciones de criptodivisas no
es realmente la ausencia de tasas a las que estan sujetas, sino radica en que
toda transaccion realizada dentro de la cadena de bloques supone un nivel de

encriptacion tal, que es anénima para cualquier parte que no esté involucrada.

Por lo que en la actualidad uno de los problemas mas grandes a los que se
enfrentan estas divisas, es la prohibicion de su uso en las legislaciones de
diferentes paises, ya que el riesgo que suponen las transacciones 100 %
anonimas no es algo que cualquier pais esta dispuesto a sobrellevar si no pueden

tener injerencia en alguna parte del proceso.

De acuerdo con CoinMaketCap (2019) en el mercado existen alrededor de
914 criptomonedas, es importante mencionar que muchas de ellas aun se
encuentran en un desarrollo de su estructura, por lo que no cuentan con un valor

monetario real.

Pero si realizamos una combinacién del valor de mercado de capitalizacion

para todas las divisas, estamos en un mercado de aproximadamente US$371
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millones, en donde las 5 principales criptodivisas representan en torno al 83 %
de su mercado. Por ende, uno de los principales atractivos de las criptodivisas es
Su precio, pero asi mismo otro criterio que llama mucho la atencion es la
volatilidad que presentan siempre en términos del precio a través del tiempo.
Muchos picos y relaciones asimétricas son las que suelen acompafiar las

tendencias de estas monedas.

Como menciona, Hayes (2015) el problema de investigacion radica en la
falta de andlisis en relacién a caracterizacion estadistica para el fenémeno de las
criptodivisas, fuera de los realizados en comparativa con otros activos de alta
apreciacion y los realizados por técnicas de algoritmos de clasificacion de
estadistica multivariante para poder encapsularlos en ciertos factores
econoémicos. Lo cual impide encontrar patrones de interés y la relacién de los
mismos que permitan encontrar asociaciones de interés entre estos activos,

probar supuestos y realizar inferencia.

Entonces se plantedé un estudio en el cual, por medio de validacion de
supuestos estadisticos y analisis de series temporales, se puede estimar el
comportamiento probabilistico en el comportamiento bursatil de las criptodivisas
de mayor valor actual, y respecto a sus variaciones, factores de autocorrelaciéon
y factores estacionales, predecir valores futuros de volumen de capital
relacionado a las mismas por medio del disefio de un modelo mateméatico
relacionado a la informacion histérica que tome en consideracién a todas las

criptodivisas consideradas en el estudio.

Se esperaba obtener cifras de volumen de capital con valores eficientes de
prediccién respecto a los valores reales, mediante los cuales, utilizando la métrica
financiera de retorno sobre la inversion, se pueda cuantificar que tan interesante

es en el corto plazo la inversion en determinado criptoactivo, con las cuales se
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pueda estructurar un portafolio de sugerencias de inversion, de igual forma se
esperaba el poder reflejar graficamente los resultados antes mencionados, que

apoye en la validacion del andlisis y facilitar su compresion.

Los resultados obtenidos pueden cuantificar de forma técnica y
probabilistica las sugerencias de inversion relacionadas a estas criptodivisas y
de igual forma, su asociacion con las divisas de mayor valor bursatil, las cuales
afirman ciertos supuestos de criterios econémicos tradicionales. Sin embargo, el
modelo propuesto si puede ser aplicado como una medida de analisis de
contencion de capital de riesgo para potenciales inversionistas, en donde se
prueba que, a pesar de ser un mercado especulativo, el factor de autocorrelacion

Se encuentra presente.

El informe final de esta investigacion fue estructurado en 4 capitulos que se
presentan a continuacion: en el primer capitulo, se describen a nivel técnico,
financiero y estadistico el funcionamiento y la economia de las criptodivisas, asi

también las variables que afectan su comportamiento bursatil.

En el segundo capitulo, se analizan los disefios de modelos de series de
tiempo mas utilizados, asi también las pruebas estadisticas utilizadas para la
validacion de los mismos y la forma adecuada de interpretar sus resultados para

generar modelos de prediccion.

En el tercer capitulo, se exponen los resultados obtenidos de la
investigacion, donde graficamente se pueden observar las series temporales que
describen a los criptoactivos estudiados, sus tendencias, intervalos de confianza
y descomposiciones, asi también la validacibn de supuestos en su

comportamiento financiero y econémico.
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El cuarto capitulo, es una discusion detallada, dénde por medio de la
conceptualizacion estadistica del problema, ademas de fundamentos financieros
y economicos con los cuales se formulan las conclusiones descritas en los
capitulos de cierre. Con ello se valida la solidez del conocimiento y sugerencias

generadas a raiz del desarrollo de esta investigacion.
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1. MARCO REFERENCIAL

El analisis del comportamiento estadistico de las variables bursétiles
relacionadas a cada criptodivisa, es un componente esencial de la
caracterizacion de los factores econdmicos y financieros que impulsan la
apreciacion o depreciacion de estos activos, esto a su vez es clave para poder
encontrar patrones caracteristicos de su evolucién en el tiempo y garantizar la
calidad en un proceso de inversion y con ello generar valor a través un

rendimiento financiero 6ptimo.

Diversos autores han caracterizado este tipo de activos en los ultimos afios
y a continuacion se describe los mas relevantes como puntos de referencia para

esta investigacion.

El mundo de las criptodivisas es realmente interesante, ya que su mayor
atractivo yace en que brindan la disponibilidad acreedora de bienes o servicios,
de una manera andénima y sin intermediarios, lo cual conlleva a que muchas
empresas, las cuales tienen su giro de negocio completamente concentrado en
prestar servicios de intermediario en transacciones web, comiencen a perder flujo
de caja, por lo que es necesario considerar lo que es un activo como tal, y
conceptualmente hace referencia a algo abstracto, tangible o intangible que
siempre y cuando sea aceptado a cambio de una transaccion de trueque
(compra-venta), y que logre guardar valor para su propietario, puede ser llamado

un activo.

Arango (2018) indica que la mayoria de criptodivisas no son un pasivo de

ningun agente (publico o privado); no tienen el estatus de ser de curso legal, es



decir, no tienen poder libratorio ilimitado; no son reconocidos como divisas segun
definiciones del Fondo Monetario Internacional, es decir no son activos, ya que
no son emitidos por un gobierno soberano. Se puede observar que es realmente
interesante la contradiccion que se presenta, ya que a pesar de que no tienen
caracter de activos, fungen como uno, de manera descentralizada y sin
regulaciones, lo cual puede ser la brecha al inicio de una conceptualizacion nueva

del dinero.

A raiz de esto surge una interrogante aun mas interesante, la cual esta
asociada a como es producida una criptodivisa. En términos de macro estructura
de tecnologia de informacion, se hace referencia a un conjunto de datos, o cubos
de informacién, cifrados de una manera en que cada hilo de datos se concatena
de una manera distinta a la anterior, es decir, es un cifrado de complejidad
denominada de alto nivel, para lograr tal grado de encriptacion, es necesario

realizar el proceso conocido como mineria de datos.

Por medio de algoritmos de criptografia, y el uso equipos de computo con
disponibilidad de alta potencia grafica, es posible realizar procesos complejos de
mineria de datos para crear activos. Hayes (2015) menciona que mas del 84 %
de la informacion significativa creada se puede explicar por tres variables
involucradas, la potencia de la unidad computacional (la cual es el primer filtro en
las dificultades de minado), el ratio de devolucion de la moneda en produccion, y

la dificultad del algoritmo de mineria programado para su realizacién.

Por lo que se puede observar que la creacion de una criptodivisa tiene
asociado un fuerte valor de produccion, un tiempo de produccion

extremadamente alto.



Ademas de que se requieren conocimientos amplios en informatica para la
creacion de esa clase de algoritmos y asi mismo equipo computacional de alta
potencia, si bien es subjetivo podria ayudar a justificar su valor en mercado, y

comenzar a potenciar Su uso.

A raiz de todo esto, la situacion plantea la siguiente interrogante, ¢se esta
hablando de una Unica moneda? o, por el contrario, existen muchas criptodivisas.
La segunda afirmacion es la mas acertada, ya que a raiz de que surgieron, las
monedas tenian valores minimos (en torno a centésimas de dolar estadunidense)
por lo que muchos desarrolladores crearon sus propios algoritmos de produccién,
y asi nacio el mercado de criptodivisas, en 2019 existen centenas de estas
divisas, aunque realmente para poder generar predicciones de inversion
apropiadas se requiere evaluar a las que se han podido situar de manera correcta

en el mercado.

Radovanov, Marciki¢ y Gvozdenovi¢ (2018), mencionan que como obijetivo
para realizar un analisis comparativo de estas divisas, se debe analizar el precio
diario en el mercado de las cuatro criptodivisas de mayor valor, las cuales son
bitcoin (BTC), ethereum (ETH), ripple (XRP) y litecoin (LTC), por lo que se toma
de referencia, los cierres diarios de distintos mercados financieros, el horizonte
temporal contemplado por el autor esta comprendido entre el 06 de agosto de
2015 a marzo 11 de 2018, en donde estas monedas son las que tienen un precio

mas significativo en el mercado.

Como menciona Radovanov et al. (2018), las criptodivisas que tienen un
mayor precio de venta son las mencionadas anteriormente, por lo que las

anteriores fueron utilizadas para referencias en esta investigacion.



Al existir tantas monedas en el mercado, es facil poder asumir que algunos
algoritmos son mejores que otros, o plantear las interrogantes de por qué algunas
monedas valen mas que otras, estas uUltimas interrogantes pueden cuestionar el
uso de referencia a monedas de alta concentracion de flujo de efectivo frente

monedas en surgimiento.

Gandal y Halaburda (2016), menciona que los efectos de red de
seguimiento a favor de bitcoin continuaron hasta el fin del periodo del cual se
dispone de informacion en el mercado financiero, por ejemplo, bitcoin mantuvo
un precio en el mercado de alrededor de 400 doélares estadounidenses desde el
final de abril de 2014 hasta el final de febrero de 2016, en donde existio una caida

en el precio de manera masiva.

La mayoria de monedas de la muestra perdio al menos dos tercios de su
precio de mercado, de manera similar a bitcoin. Por ejemplo, Peercoin que estaba
cotizando a 2.21 USD durante el 30 de abril del 2014, costaba 46 céntimos de

dolar a febrero de 2016, una variacion porcentual muy similar a bitcoin.

Como comenta Gandal (2016), en su analisis se puede observar que las
fluctuaciones en el precio de la moneda, aungue tengan variaciones, no son tan
significativas como para impedir el andlisis de su comportamiento a traves del
tiempo, independiente a si es una moneda en surgimiento o no, todo depende de

las caracteristicas de cada una.

En cuanto al incremento del volumen de transaccionalidad en algunas
criptodivisas suele estar ligado a actividades fuera del marco legal (tal es el caso
de monero) que dado con su alta capacidad de aleatorizacion de Hash (codigo

de identificacion unico en informatica) la vuelve una alternativa atractiva para



criminales informéticos, se estima una computadora de criptografia podria tardar
hasta 100 afios para encontrar una traza de su origen.

Sovbetov (2018) menciona que se debe tener especial consideracion
analitica en esta parte, dado a que a pesar de que la tendencia tienda a crecer,
se trata de un crecimiento derivado a pagos de ilicitos como drogas, tréfico de
armas, entre otros. Por lo que a medida que se vayan reduciendo estos ilicitos
alrededor del mundo, la inflacién artificial que presentan estas divisas reflejara

una relacion espuria con el resto.

Por otra parte, la orientacion principal de esta investigacion esta enfocada
a realizar mejores aproximaciones al momento para poder hacer decisiones
inteligentes de inversién, esto por medio de un modelo que pueda caracterizar
de forma estadistica los patrones de incremento y decremento del valor
monetario real de estas divisas, y sea posible visualizar en un horizonte temporal

los rendimientos futuros que se podrian 0 no esperar.

Para ello se necesita una referencia con la cual correlacionar al resto de
divisas de valor significativamente mas pequefio de mercado, Cocco, Concas y
Marchesi (2015) mencionan que el valor real en el precio de bitcoin puede ser
bien reproducido en periodos cortos de tiempo, por lo que los ensayos en
computadora definen claramente una negacion a la hipotesis de que el mercado

sigue un rumbo completamente aleatorio.

Por lo tanto, se estima que el rumbo del mercado de criptodivisas no es solo
especulativo, esta claramente relacionado al mercado financiero, con factores
sociales, econdmicos y culturales incidiendo sobre su precio. Entonces esta en
claro que el objetivo es la inversion de divisas locales, en valores de cualquier

criptodivisa para obtener un retorno a la inversion bastante favorable para el



inversionista. Asi que entra en la investigacion una variable bastante interesante,

el riesgo.

¢, Qué tan segura es la inversion de dinero en estos mercados?, no se sabe
a ciencia cierta si podrian llegar a desaparecer, o si realmente en un futuro estas
divisas tendran aceptacion en el mercado. Se puede definir que, al mismo tiempo,
los retornos de las criptodivisas pueden ser predichos tedéricamente por dos
factores primordiales, estos son el momento de la inversion y la atencion de los

inversores.

Asimismo, Liu y Tsyvinski (2018) mencionan que se deben administrar las
consultas populares de la formacién de valor, tales como el costo de mineria de
datos, el precio dividido, la volatilidad de la moneda, y realmente todas estas

variables siguen siendo Utiles para caracterizar su comportamiento.

En resumen, la cadena de valor de las criptodivisas tiene una magnitud tal,
que es imposible su desaparicién inmediata del mercado financiero, asi mismo
tienen el potencial de reemplazar a las divisas tradicionales en negociaciones

B2B (negocio a negocio por sus siglas en inglés) en transnacionales.

Dejando por un lado las consideraciones en el riesgo, también es importante
mencionar, que una vez sea vea mas normalizado el mercado de criptoactivos,
sera claro su crecimiento en cuanto a inversiones, por lo que a una proyeccion a
futuro del circulante podria representar un problema, en lo referente al papel
moneda, es decir, desde su surgimiento la volatilidad en el comportamiento de
bitcoin y realmente de cualquier otra divisa, brindaron en un inicio un gran
proporcion de la moneda a algunas carteras cuando el algoritmo era de

complejidad relativamente baja.



Por lo que un flotante de algunas divisas de alguna cartera grande podria
poner en apuros a ciertas instituciones financieras, ya que la manera en que tan
solo una pequefia porcion de las mismas tiene un valor de alrededor de
USD 10 MM, realmente no es claro como se validarian estas liquidaciones en
caso el mercado que dispone de altas concentraciones de la moneda en su

cartera comenzara a rotarlas en compra-venta de bienes.

Bakar, Rosbi y Uzaki (2017) comentan que al momento de comenzar las
liquidaciones de estas divisas, las instituciones financieras tendran que liquidar
una divisa de la cual no disponen estandarizaciones, por lo que llegara un punto
en el que a pesar de que el fin de la divisa es mantenerlos alejados, sera
necesario involucrar a las instituciones bancarias en algun punto ademas del
poder realizar modelos de proyeccidén estadisticos asi mismo de clasificacién
para poder comenzar a generar sistemas de punteo y estandarizacion de sus

burds de informacion internos.

Ademas, en funcion del estudio realizado y acorde al analisis de Conrad,
Custovic y Ghysels (2018), como dato complementario, se sabe por estudios a
largo plazo que realizar predicciones para activos de alta varianza se torna un
problema con una incerteza un tanto dificil de manejar, por lo que es interesante
el poder comparar el mercado de criptoactivos con un mercado que se comporte
de manera similar, y de manera empirica poder comparar si existe correlacion en
los mismos, esto con el fin de poder definir si es posible explicar la variacion

mensual con alguna tendencia anual de otro mercado, o viceversa.

Los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano el mejor modelo de
ajuste, acorde al mercado de criptoactivos en funcién del modelo GARCH-
MIDAS, esta basado en el modelo Akaike de secado. Es decir, que alrededor del

65 % de la variacion mensual de una serie asintotica puede ser ampliamente



explicada por movimientos en la volatilidad al largo plazo. A manera de
comparacion para el corto plazo, el modelo puede ser descrito con la volatilidad

del modelo de largo plazo relacionado a bienes de lujo.

Asi que a pesar de que predecir las variaciones en el corto plazo, por medio
de un mercado correlacionado es posible, puede no ser la mejor aproximacion a
su valor monetario real, pero se tiene algo muy claro y es que los bienes de lujo
estan sujetos al valor de los criptoactivos, y por ende, los ajustes encontrados por

autor brindan excelentes directrices para el modelado de estas series.

En funcién de lo anterior se puede concluir que la cartera esta sujeta a los
demas mercados econdmicos y financieros, por lo que es probable que sea muy

predecible en funcion de muchas carteras de monedas alrededor del mundo.

Bianchi y Dickerson (2018) mencionan que, con una amplia variedad de
pruebas basadas en regresion, ha sido posible coleccionar suficiente evidencia
para probar que los resultados del mercado de critpoactivos no puede ser
normalizado bajo los mismos estandares de riesgos y estrategias de portafolio de
monedas de divisas tradicionales, ademas de que nunca sobrevivirian a los

impuestos por transaccion a las que estan sujetas estas Ultimas.

Adicionalmente, gracias a muchas pruebas maés robustas realizadas, se
puede observar que los andlisis empiricos no dependen ni siquiera de la muestra
de criptoactivos seleccionados y del periodo calculado para mesurar su volumen,
por lo que se evidencia que es extremadamente riesgoso asumir que el
comportamiento de las divisas sigue un estandar actualmente impuesto, y que
predecir su comportamiento estd mas ligado a conceptos abstractos e histoéricos,

gue a teorias econémicas.



1.1. Marco contextual

Los mercados de divisa considerados para la referencia comparativa de
investigacion son todos aquellos que tengan de forma nativa una trasformacion
disponible al dolar estadounidense como comparativa, indiferente a la moneda
de lalocalidad en donde se encuentre la operacion central de dicho mercado, con
ello se homogeneizaron las divisas en relacion a sus unidades monetarias para
el estudio y con ello validar los supuestos de cada criptodivisa, dentro de estos
mercados se encuentran la bolsa de valores de Estados Unidos de Ameérica,
Londres y Japon.
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2. MARCO TEORICO

2.1. Fundamentos estadisticos

A continuacion, se describen los fundamentos de las técnicas estadisticas
utilizadas en este estudio. Es importante acotar que andlisis ulteriores mas
especificos son indispensables en algunos algoritmos robustos aplicados a las
bases de datos. La investigacién considera de forma intuitiva la aplicacion de las
siguientes técnicas estadisticas como los pilares fundamentales para la
realizacion de este estudio. Sin embargo, la interpretacion de resultados y
validacion de la eficiencia predictiva de los mismos sera ahondada en los

apartados correspondientes segun el caso de uso.

2.1.1. Intervalos de confianza

La estimacion de un parametro de una poblacion, con base a una muestra,
puede realizarse por medio de distintos métodos y tratamientos estadisticos, los
intervalos de confianza buscan encontrar un rango parametrizado dentro del cual
se encuentre el estadistico a evaluar con una probabilidad de acierto denominada
nivel de confianza el cual se denota como (1 — a) en donde a denota el nivel de

significancia o nivel de confianza aceptado para el estudio.
Los niveles de confianza utilizados dentro de la mayoria de pruebas

estadisticas son 99 %, 95 % o 90 %, entre otros. Estos representan la

probabilidad de que el estadistico no se encuentre dentro del rango especificado.
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Mendenhall, Scheaffer y Wackerly (2010), sugieren que para modificar la
holgura de un intervalo se puede realizar por dos métodos distintos: cambiando
la magnitud del error que se esta dispuesto a cubrir, es decir el nivel de confianza
de la prueba realizada. Cambiando el tamafio de la muestra, esto por una relacion
de variabilidad, a menor tamafio de muestra, se crea un intervalo de confianza
mucho mas amplio, dado a que no se disponen de las caracteristicas suficientes

para realizar inferencias mas precisas.

o Intervalos de confianza para la media con desviacion estandar poblacional

conocida.

Cuando se conoce la desviacion estandar poblacional y la muestra es mayor
o igual a 30 registros, se puede hacer uso de la aproximacién a la normal por
medio del teorema del limite central, en dénde se puede hacer uso de la

distribucién normal Z.

Para realizar el calculo de la distribucion Z se utiliza la siguiente expresion:

X—u
Z="%— (Ec.1)

Vn

En donde Z hace referencia a la distribucion de probabilidad normal, x a la
media aritmética de la muestra estudiada, u al parametro de prueba en el estudio,

o a la desviacion estandar poblacional y n al tamafio de la muestra.
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Figura 1. Grafico de normalidad con un 5 % de significancia

Fuente: elaboracion propia.

Lo que se busca es que el valor Z se encuentre dentro del intervalo

planteado. Con una confianza conocida como 1—cx.

Por su parte, Klenke (2014) sugiere que para el calculo de un intervalo de

confianza se utilice la siguiente expresion:

— o — o
ICparalamedia: P(X — Zx/2—=< p<X+ Zx/2—) =(1—a) (Ec.2)
Vn Vn
En donde:
o X hace referencia a la media aritmética de la muestra.
o Z /2 es el estadistico de prueba para la prueba Z del valor de a/2.
o X — u es la media poblacional, o es la desviacién estandar y nes el

tamano de la muestra.
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Para efectos de calculo se observa que se utiliza Unicamente el valor de
a/2, esto se fundamenta en la simetria de una curva de datos normales. Por otro
lado, se debe considerar que se puede trabajar bajo la premisa de que existen
poblaciones que pueden ser mesurables y poblaciones que no pueden ser
mesurables (o infinitas tedricamente). Para ellas el calculo del error del intervalo

sera el siguiente:

Error de estimacion para poblaciones infinitas:

g

+7Z x/2 N

(Ec.3)

En donde a hace referencia al nivel de significancia, ¢ a la desviacidon

estandar poblacional y n al tamafio de la muestra.

Error de estimacion para poblaciones finitas:

tz702 L N2 peg
_“/\/—ﬁm (Ec.4)

En donde a hace referencia al nivel de significancia, ¢ a la desviacion

estandar poblacional, n al tamafio de la muestra'y N al tamafio de la poblacién.
2.1.2. Pruebas de hipotesis
En las pruebas de hipétesis, se utilizan para validar o invalidar por medio de

supuestos o afirmaciones de lo que se desea probar sobre una poblacion o un

conjunto de datos, puede seguirse una metodologia para probar la veracidad de
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las mismas. La metodologia propuesta por la mayoria de autores para poder
efectuar de forma correcta una prueba de hipoétesis es la siguiente:

o Definir una hipotesis nula y los parametros que suponen la veracidad de
la misma.
o Definir una hipotesis alterna y los parametros que suponen la veracidad

de la misma, es decir, el rango que abarca que la hipdtesis nula sea

rechazada.
o Definir el nivel de significancia con el que se esta dispuesto a trabajar.
o Establecer el area de rechazo o aceptaciéon de la hipétesis nula, de

acuerdo con la distribucion de probabilidad con la que se esta trabajando

el ensayo.

. Aplicar el criterio o regla de decisién, en donde en relacion a si el
estadigrafo de prueba cae en la zona de rechazo, se rechaza la hipotesis

alterna y se falla en rechazar la hip6tesis alterna y viceversa.

La presentacién de las pruebas de hipoétesis a nivel de la notacidén de este

trabajo de graduacion es la siguiente:

HO: referencia a hipotesis nula’

HA:referencia a hipdtesis alterna’

Siempre que se elabore un andlisis por medio de una prueba de hipotesis
se debe considerar que existe un margen de error al considerar estas

afirmaciones, Hayes (2015) indica que para elaborar la correcta validacion por
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medio de hipotesis el analista debe tener en consideracion dos posibles
supuestos, los cuales son llamados error del tipo | y error tipo II.

El error tipo |, denotado por la letra griega «a, consiste en rechazar una
hipétesis cuando en realidad nada invalidaba su veracidad o su nivel de
significancia; por contraparte el error del tipo Il consiste en no rechazar una
hipotesis cuando en realidad nada valida su veracidad, es decir, es falsa en la

poblacion, es denotada por la letra .

Las pruebas de hipétesis pueden ser realizadas de distintas formas,
asociado al nivel de significancia que se estd probando, es decir, pueden ser
bilaterales o unilaterales. En funcién de cémo esté definida la hipétesis alterna se
plantea la region de rechazo de la hipotesis nula. Entonces, se realiza un ensayo
bilateral cuando se esté comparando una hipétesis alterna que suponga todo lo
contrario al parametro de referencia utilizado. Por otro lado, Suarez y Bautista
(2016) mencionan que un ensayo unilateral se realiza cuando se compare con
hipétesis alternas que indiquen qué parametro sera mayor o menor que lo que se

esta suponiendo.

Para un correcto criterio de decision, se debe considerar de qué forma se
esta realizando la prueba. En caso de que las pruebas sean bilaterales la regla
de decision es: si el estadistico que se esta comparando es mayor 0 menor segun
los valores criticos del error, se rechazara la hipotesis nula, es decir lo que se

desea probar.

En cuanto a las pruebas unilaterales, se debe evaluar en qué area de la
curva se esta fijando el limite del error tipo |, ya sea del lado derecho o sea del
lado izquierdo. Dependera si es a la cola derecha, y si el estadistico de prueba

es mayor estara incluido en el area de error, y por el lado de la cola izquierda si
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el estadistico de prueba es menor que el valor critico de igual forma, en ambos
casos no se tendra evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipétesis que

se esta validando.

2.1.3. Prueba de hipodtesis para la media de la poblacién

Las pruebas de hipotesis para la media de una poblacion buscan probar
supuestos o afirmaciones a nivel de caracteristicas fijas de una poblacion, en
este caso la prueba de medias. Klenke (2014) supone dos casos para poder
realizar este tipo de prueba de hipétesis: cuando se conozca ¢ y se tenga una
muestra de tamafio mayor o igual a 30 datos y en caso se desconozca ¢ y se

tenga una muestra menor a 30 datos.

Dado que durante la realizacion de esta investigacion se analizaron grandes
series de datos, se puede utilizar la aproximacion a una normalizacién de datos
dado el teorema del limite central, para verificar que los datos se comportan de
forma normal, por lo que utilizando un valor Z teérico, calculado por medio del
nivel de significancia y un estadistico de prueba Z. Para ello se hace mencién de

la siguiente expresion:

Se sugiere utilizar el siguiente procedimiento:
. Ho: u = uy.

. Hytp # po; Hip < po s Hy >y
. a=1%,5%,10 %, etc siasi se desea.
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o Establecer la region critica utilizando la tabla de la distribucion normal.

Para un ensayo bilateral +Z« y para ensayos unilaterales —Z, si H; u <
2

Mo O +Zg Si;Hy > .
o Estadistico de prueba (ecuacion 5).

o Aplicar el parametro de decision, para un ensayo bilateral si z < Za 0 z >
2

Za se rechaza la hipotesis nula.

2

En el caso de ensayos unilaterales si z< Z,0z > Z, se rechaza la

hipétesis nula de igual forma.

2.1.4. Prueba de hipotesis para la diferencia de medidas de dos

poblaciones

Esta prueba siempre se basa en un andlisis que utiliza la media como
parametro para realizar inferencias estadisticas, se busca realizar la comparacion
de dos poblaciones independientes, lo cual contribuye a comprender el
comportamiento individual de cada media, asi como el comportamiento de la

brecha que las diferencias. (Suarez y Bautista, 2016).

Al igual que los ensayos de una poblacion, la hipétesis nula siempre
considera pardmetros comparativos cerrados, es decir una igualdad, sea con una
cota fija en el valor, o una cota fija en el valor sea mayor o menor, estas

expresiones pueden diferenciarse como <; > o =.
La hipotesis alterna por su parte busca lo opuesto a la hipétesis nula, por lo

gue no esta buscando establecer verificaciones puntuales sobre los valores, por

lo que las comparaciones suelen estar definidas con la simbologia: <;> o #.
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Usualmente el ensayo que se desea probar estd asociado a la igualdad
estadistica de las muestras estudiadas, por ende, en normas generales (mas no

especificas) se definen a las pruebas de hipoétesis de la siguiente forma:

HO: py= pp
HA: py <

o Pruebas de hipétesis para la diferencia entre dos medias con

01 y g, conocidas.

Como se mencion6 anteriormente, se consideran muestras grandes como
aquellas en las que se disponga una distribuciéon de mas de 30 observaciones,
por lo que cuando la muestra es superior a 30 observaciones y por el teorema
del limite central se puede aproximar el conjunto de datos a una distribucién
normal. Por lo tanto, se utiliza la distribucién normal para la validacion de las
hipétesis. Para este tipo de prueba debe definirse un parametro d,, el mismo

representa la diferencia supuesta entre las medias de las poblaciones.

Por otra parte, Mendenhall et al. (2010), indican que para calcular el

estadistico de referencia se puede utilizar la siguiente expresion.

(X1 — %) —d
= — (Ec.6)
o (X — X3)
En dénde:
o (x; — x,), hace referencia a la diferencia entre las medias muestrales.
o d, a la diferencia supuesta entre las medias poblacionales.
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o o(x, — X,), es la desviacion de la distribucién muestral de las diferencias.

Se sugiere utilizar el procedimiento indicado en la prueba de hipétesis de

una poblacién.

2.1.5. Analisis de varianza

A las pruebas de hipoétesis para tres o0 mas poblaciones simultaneas, se les
conoce como el método de analisis de varianza (ANOVA), este método es
utilizado especificamente para determinar si las medias de poblaciones de datos

son iguales o distintas.

2.15.1. Analisis de varianza de un factor

En el caso de este ANOVA, se utiliza un solo factor o parametro para varias
poblaciones de datos, con ello se puede estudiar la influencia de este factor como
caracteristica de interés en donde se desea definir los puntos de estudio para los
cuales estas poblaciones cumplen el supuesto dado. Este analisis debe
considerar la variacion entre las muestras, asi como la variacion a lo interno de
las mismas. Este andlisis consiste en la comparacion entre estos dos tipos de
variaciones por medio de la distribucion F de Fisher, la que indica si las medias
son iguales o son distintas. (Klenke, 2014). Los criterios principales para realizar

un andlisis de varianza se enlistan en la siguiente tabla:
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Tabla I11.

Resumen de criterios para anélisis de varianza

Fuente de Suma de Grados de Cuadrado Valor F
variacion cuadrados libertad medio
Tratamiento SCTR c-1 SCTR
c—1
Error SCE n-c SCE CMTR
n-c CME
Variacion total SCT n-1

De la misma forma, Sovbetov (2018) indica que un correcto analisis de
varianza requiere determinar la suma de cuadrados asociado a tal variacion entre
los tratamientos o muestras, y su suma de cuadrados formada por la variacion

entre los tratamientos 0 muestras, para lo cual sugiere el uso se la siguiente

expresion:

En donde la suma de los cuadrados del total, es considerada la variacion

de todas las observaciones en un todo respecto a la media global, es decir, la

Fuente: elaboracion propia.

SCT = SCTR + SCE (Ec.7)

media de todas las medias.

En doénde T hace referencia al nUmero de observaciones de cada

SCTR = ) 1% = %)’ (Ec.8)

tratamiento, %; a la media de cada tratamiento y X a la gran media.
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La suma de los cuadrados de los tratamientos es el estimador mas puntual

de la variacion de cada tratamiento alrededor su promedio total:

SCE= ") (Xy-%)" (Be.9)

En donde X;; hace referencia a las observaciones de cada tratamiento y )?ja

la media de cada tratamiento.

En relacién al pardmetro de calculo, Klenke (2014) menciona que se debe
definir los grados de libertad asociados. Define qué numero de grados de libertad
es el numero de valores en el calculo final de un estadistico de prueba que
pueden variar libremente.

El nimero de elementos independientes de informacion que se incluyen en

la estimacién de un parametro se denominan grados de libertad.

Los grados de libertad de una estimacion son el numero de datos
independientes que se utilizaron para calcular la estimacion. No es o mismo que
el nimero de elementos en la muestra. Para obtener los grados de libertad para
la estimacion, se debe restar 1 del nimero de elementos por cada estimador a
calcular. Klenke (2014) menciona que un ejemplo que se suele utilizar es del
calculo de la media de pérdida de peso para una dieta baja en carbohidratos de

un grupo de personas.

glpara SCTR =c— 1 (Ec.10)
glpara SCE =n—c (Ec.11)

A patrtir de ello se pueden definir reglas de decision para establecer el nivel
de significancia que se usard y determinar, si se podra rechazar una hipotesis

nula, en donde se comparara la igualdad de todas las medias involucradas, o se
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rechazara esa hipotesis dado que el valor estudiado es mayor que un valor critico
de Fisher.

2.1.6. Regresidn lineal

Como mencionan Kuhn y Johnson (2013), es una técnica estadistica que
tiene como finalidad establecer un modelo que explique la relacion en funcion de
su comportamiento, de dos variables, X;Y. Con dicho modelo se puede hacer
predicciones sobre los valores de una variable independiente o exdgena, sobre
una variable dependiente o enddgena. Cuando la asociacion de las variables es
alta supone la generaciéon de un modelo de prediccion que puede llegar a estimar

con cierto grado de error, valores fuera del rango del compendio de datos.
yi=a+ LX)+ & (Ec.12)

En donde a describe el intercepto en y de la recta modelada, f hace
referencia a la pendiente de larecta, y ¢ se refiere al error de estimacion, es decir
a los parametros para los cuales el modelo no es un buen estimador.

2.1.7. Regresion mualtiple

Algunos casos de estudio necesitan mas de una variable exdgena para
conseguir una mayor robustez en el modelo planteado. Por ende, necesita el
aporte de datos que puedan brindarle muchas mas variables independientes que

estén asociadas al estudio (Kuhn y Johnson, 2013).

Los modelos de regresion lineal multiple, creados a partir de un conjunto de

datos, pueden ser definidos por parte de la siguiente ecuacién general:
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Y; = Bo+ Xy + B Xy + o+ BpXy + € (Ec. 13)

En la ecuacion anterior, se tiene una cantidad de n variables
independientes, que a su vez estan acompafiadas de un coeficiente f, el cual
indica cual es el grado de relacion o el peso que tiene cada una de las variables
independientes sobre el valor dependiente Y o endégena. Ademas de poder
encontrar un valor B, y € en el cual el primero representa a la coordenada de
origen, el valor de la variable dependiente Y, cuando todos los predictores son
cero y el segundo representa la dispersion de los errores en el modelo, ambas
variables son utilizadas para representar lo que los coeficientes de las variables

independientes no tienen el alcance de explicar dentro del modelo.

2.1.8. Analisis de residuos

Posterior al desarrollo de un modelo lineal, los coeficientes y parametros
estimados deben enfrentar un proceso de validacion a raiz de hipotesis, estas
hipétesis parten de los supuestos que como minimo debe cumplir los ajustes de
dicho modelo lineal para considerarse valido, los supuestos principales a verificar
son la independencia, la homocedasticidad, la normalidad y la eficiencia de la
explicacion de los ajustes del modelo acorde a la varianza de los datos con los

gue esta construido.

La validez de estos supuestos es necesaria para que los resultados sean
significativos. Si se incumplen estos supuestos, el resultado puede ser incorrecto
y tener graves consecuencias, Kuhn y Johnson (2013) mencionan entre ellas el
sobreajuste a la muestra del disefio o inferencias poco correlacionadas a la

realidad de la poblacion dado un conjunto de datos sesgado.
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2.1.8.1. Independencia

El supuesto de independencia se asocia al comportamiento que deben
presentar los residuos de un modelo de regresion lineal, sea simple o mdultiple.
En donde lo que se busca probar es total independencia entre ellos, es decir, que
no sean producto de una tendencia o concentracion dentro del mismo modelo,

como mencionan los autores Kuhn y Johnson (2013).

La prueba de independencia sirve para establecer si existe alguna
colinealidad entre las variables del modelo estudiado, es decir, si existe

correlacion fuerte entre determinadas variables independientes en el modelo.

Entonces, la independencia significa que es necesario que todas las
variables que se pretenden incluir en el modelo como variables predictoras, no
dependan de ninguna otra variable incluida en el modelo, si no existiese

independencia, dicha variable no podria ser utilizada.

Cuando una variable independiente, tiene alguna relacion con cualquier otra
del modelo, o depende del comportamiento de otra, estas variables muy
probablemente presentan colinealidad o multicolinealidad, por ende, se debe
evitar a toda costa dichas variables en la generacion de modelos, ya que solo

presentarian ruido.
2.1.8.2. Homocedasticidad
El supuesto de homocedasticidad (que significa misma varianza) es
fundamental para los modelos de regresion lineal. La homocedasticidad describe

una situacion en la que el término de error (es decir, el ruido o error aleatorio en

la relacion entre las variables) es el mismo en todos los valores de las variables
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independientes. La heterocedasticidad (la violacion de la homocedasticidad) est4
presente cuando el tamafio del término de error difiere entre los valores de una
variable independiente. Kuhn y Johnson (2013) mencionan que el impacto de
violar el supuesto de homocedasticidad es una cuestion de grado, que aumenta

a medida que aumenta la heterocedasticidad.

V. = % (Ec.14)

La homocedasticidad en un modelo multivariado, plantea la hipétesis que la

variacion de los residuos sera independiente de toda variable del modelo.

2.1.8.3. Normalidad

En laregresion lineal multiple se puede establecer una hipétesis que plantea
gue todos los residuos en comparacion con el valor esperado, asi mismo con
todos los demas valores observados de una serie de datos, es decir que tendran
un comportamiento significativamente homogéneo al de una distribucion de

probabilidad normal, con una media igual a cero (Klenke, 2014).

e ~N(0,0) (Ec.15)

Para determinar la normalidad de una serie de residuos se puede utilizar
una prueba de Kolgomorov-Smirnov. Esta prueba estadistica, plantea una
hipétesis, para el supuesto en el que los datos de la distribucion estudiada siguen
un comportamiento probabilistico normal. Esta hipétesis de falta de normalidad,
se valida utilizando un estimador del valor p, menor que la significancia «a

establecida del modelo.
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2.1.8.4. Prueba de Kolmogorov Smirnov

La prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba de bondad de ajuste no
paramétrica y se utiliza para determinar si dos distribuciones difieren, o si una
distribucion de probabilidad subyacente difiere de una distribucion hipotética. Se
utiliza cuando tenemos dos muestras procedentes de dos poblaciones que
pueden ser diferentes. La prueba tiene la ventaja de considerar las funciones de
distribucion colectivamente. También se puede usar como prueba de bondad de

ajuste.

En este caso, solo se debe de disponer de una muestra aleatoria obtenida
de una poblacién en donde la funcién de distribucién es especifica y conocida.
En el caso del andlisis de residuos de modelos lineales, es una prueba
significativamente robusta para validar que la distribuciébn de varianza no
explicada por el modelo se encuentra insesgada y distribuida de forma normal
(Dodge, 2010).

El criterio de decision se relaciona a la validacién de dos subconjuntos de
una muestra estudiada tienen la misma distribucién de probabilidad. Para ello se

debe realizar un contraste de hipoétesis, la cual se plantea de la siguiente forma:

H,: Los subconjuntos tienen una misma distribucion.

H,: Los subconjuntos tienen una distribucion distinta.
En otras palabras, se tiene que:
Ho: Fi1(x) = Fp(x)

Hy: Fi(x) # F5(x)
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El estadistico a probar es el siguiente:
KS = max|F;(x) — F,(x)| (Ec.16)

Siendo el valor critico:

nq + n,
L 2 (Ec.17)
ng *xn,

VC, =vc,

En dénde n hace referencia al tamafio de cada muestra, y vc,al valor critico
de la prueba estadistica acorde al valor de significancia (Dodge, 2010). El criterio
de decision para la prueba es; si KS > V(,, se rechaza la hipotesis nula, y se
puede concluir que la distribucién de datos no sigue un comportamiento normal

en torno a su media.

2.1.8.5. Multicolinealidad

Esta es una metodologia conocida como el supuesto de la no colinealidad.
Se refiere a que, dentro de las variables endégenas de un modelo de regresion
lineal, no debe existir ningun tipo +- cuando una de las variables independientes

tiene una regresion lineal con una o més variables independientes.

o Multicolinealidad parcial: este tipo de colinealidad resulta cuando existe

una alta concentracion de variables independientes.
Uno de los preceptos para evaluar la multicolinealidad, se observa cuando

las variables independientes del modelo creado se expresen como una

combinacion lineal.
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0= Bo+ Xy + BoXy + -+ BnXn (Ec.18)

La forma més facil en cuanto a definir la colinealidad entre las variables
independientes, es aplicarles una prueba de la diferencia entre el coeficiente de

determinacion R?, para cada variable con el resto.
2.1.8.6. Coeficiente de determinacién R?

El coeficiente de determinacion, denotado R?, es el cociente de la variacion
explicada (suma de cuadrados debido a la regresién) a la variacion total (suma
total de cuadrados total SS (TSS) en un modelo de regresion lineal simple o

multiple, esta descrito de forma algebraica por la siguiente razén (Dodge, 2010).
R? = VE Ec.19
=7y (Ee-19)

Dénde VE hace referencia a la variacion explicada por el modelo lineal, y

TV al total de la variacién del modelo.
2.1.9. Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de datos secuencial, medido
usualmente por un periodo acotado de tiempo, por medio de una frecuencia
secuencial. Esta matematicamente definido como el conjunto de vectores
X(t),t =0,1,2,3... en donde t representa el tiempo transcurrido. La variable x(t)
es tratada como una variable aleatoria. Como expone Radovanov, et al. (2018),
las medidas capturadas durante un evento en una serie de tiempo, siempre estan
ordenadas en funcion del orden cronologico en el que sucedieron las

eventualidades.
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Una serie de tiempo contiene el registro en términos de una sola variable,
asi como en términos multivariados. Una serie de tiempo ademas puede ser
continua o discreta. En las series de tiempo continuas las observaciones son
medidas a cada momento del tiempo, por otro lado, las series de tiempo discretas

contienen mediciones de tiempo en momentos discretos de la serie.

Usualmente en series de tiempo discretas, las observaciones siempre son
secuenciales, guardados por medio de intervalos de tiempo, como horas, dias,

semanas, meses o incluso anos.

2.1.9.1. Componentes de una serie de tiempo

Las series de tiempo en general, estan sujetas a ser afectas por cuatro
componentes principales. Los cuales pueden ser separados por los datos
observados (Cryer y Chan, 2008). Estos componentes son la tendencia, la
frecuencia de ciclos, la estacionalidad y los componentes irregulares. A

continuacion, se brinda una pequefia descripcion de estos componentes.

La tendencia general de una serie de tiempo a crecer, decrecer o
estancarse en un periodo de tiempo especifico es conocida usualmente como la

tendencia secular de una serie de tiempo.

Las variaciones estacionales en una serie de tiempo son fluctuaciones
durante un periodo seleccionado para el estudio, el cual puede estar
comprendido desde horas, dias, afios, décadas, entre otros. Los factores
importantes que pueden causar fluctuaciones recurrentes en una serie de tiempo
son: el clima y las condiciones meteorolégicas, las aduanas, los habitos

tradicionales, entre otros.
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Las variaciones ciclicas de una serie de tiempo describen a mediano plazo,
los cambios en una serie de tiempo causado por circunstancias ajenas a la serie,
esto se puede ver representado de forma ciclica. Muchas de las series de tiempo
gue describen situaciones financieras y econdmicas suelen mostrar cierto punto
de variacion ciclica. En cuanto a las variaciones irregulares o aleatorias en una
serie de tiempo, estas suelen causar influencias impredecibles a lo largo de todo

el modelo.

Las cuales, en muchos casos, se suele caer en el error de estimacion y
clasificar dichas observaciones como regulares y no como una variacion muy
asimétrica de la serie, Cryer y Chan (2008) mencionan que es complicado
analizar la recurrencia de valores atipicos en un modelo que contenga valores
atipicos ya que, no se tiene definida una técnica estadistica especifica para medir
las variaciones fluctuantes y este tipo de correcciones suelen estar
frecuentemente desarrolladas por medio de una amplia experiencia en el tema
estudiado, ademéas de la realizacion de las transformaciones estadisticas

correspondientes.

Por ende, considerando los efectos de estos cuatro componentes en
general, dos tipos diferentes de modelos son usados para series de tiempo. Los
modelos de series de tiempo multiplicativos y los modelos de series de tiempo

aditivos.

Modelo multiplicativo: Y (t) = T(t) * S(t) » C(t) xI(t) (Ec.20)
Modelo aditivo:Y(t) =T(t) + S(t) + C(t) + I(t) (Ec.21)

En donde Y(t) es la observacion y T(t),S(t),C(t)yI(t) son

respectivamente la tendencia, la estacionalidad, el ciclo y las variaciones

irregulares en un tiempo determinado t.
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Los modelos multiplicativos estdn basados en asumir que los componentes
de una serie de tiempo no son necesariamente independientes, es decir, que
afectan directamente al otro, por otro lado, el modelo de sumas asume que los

cuatro componentes que componen a la serie son independientes entre si.

2.1.9.2. Prueba de Man Kendall para detectar

tendencias

El propésito de la prueba de Mann-Kendall abreviada usualmente como
(MK), es evaluar estadisticamente si existe una tendencia monotdnica hacia
arriba o hacia abajo de la variable de interés a lo largo del tiempo. Una tendencia
monotonica hacia arriba significa que la variable aumenta constantemente
(visualmente disminuye) a lo largo del tiempo, pero a su vez ejemplifica si

tendencia puede o no ser lineal.

La prueba Mann Kendall se puede usar en lugar de un analisis de regresion
lineal paramétrico, que se puede usar para probar si la pendiente de la linea de
regresion lineal estimada es diferente de cero. Esto porque el analisis de
regresion requiere que los residuos de la linea de regresion ajustada se
distribuyan normalmente; una suposicién no requerida por la prueba, es decir, es
no paramétrica es decir sin distribuciéon (Cryer y Chan, 2008).

Las hipoétesis a probar por la prueba de Mann Kendall son las siguientes:

H,: No existe una tendencia asociada a la variable estudiada.

H,: Existe una tendencia de cualquier tipo,asociada a la variable estudiada.
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Adicional la prueba de Mann Kendall se basa en un coeficiente para la
estimacion de la direccion futura de la tendencia estudiada, esta es 1, en donde

Si:

0 > 1, < 1la tendencia proyecta hacia el crecimiento futuro, es decir una

tendencia positiva.

—1> 7, <0 la tendencia proyecta a la caida futura, es decir a una

tendencia negativa.

2.1.9.3. Prueba de estacionalidad de Dickey Fuller

La prueba de Dickey Fuller es una prueba estadistica, que busca validar la
hipétesis nula de que una raiz unitaria esta presente en una muestra de serie
temporal. La hipétesis alternativa es diferente segun la version de la prueba
utilizada, pero generalmente es estacionariedad o tendencia-estacionaria, es
decir que existe al menos una parte estacional en la serie estudiada (Cryer y
Chan, 2008).

Es una version aumentada de la prueba Dickey para un conjunto de

modelos de series temporales mas grande y complicado.
La estadistica aumentada de Dickey-Fuller (ADF), utilizada en la prueba, es
un nimero negativo. Cuanto mas negativo es, mas fuerte es el rechazo de la

hipotesis de que hay una raiz unitaria en algun nivel de confianza.

Las pruebas de hipétesis a validar por medio de la prueba de Dickey Fuller

son las siguientes:
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H,: La serie de tiempo no tiene un componente estacional.

H,: La serie de tiempo tiene al menos un componente estacional.

2.1.9.4. Modelos de series de tiempo Autorregresivos

integrados de medias moéviles (ARIMA)

El modelo de autorregresivo integrado de media movil (ARIMA) Se expresa

como:

Ye=1+X ye g+ Y g+ Ve + & +0; €1+ 06
+ 04 &g (Ec.22)

Donde « hace referencia al estimador del modelo para cada momento en el
gue se considera a la variable de salida, y al momento en cuestion para el cual
se esta estimando a la variable, ademas ¢ al error o ruido blanco derivado de

cada atraso que el modelo genere (Cryer y Chan, 2008).

La parte AR de ARIMA muestra que la serie temporal se regresa en sus
propios datos pasados. La parte MA de ARIMA indica que el error de pronéstico
es una combinacion lineal de errores respectivos pasados. La parte | de ARIMA
muestra que los valores de los datos se han reemplazado con valores
diferenciados de orden d para obtener datos estacionarios, que es el requisito del

enfoque del modelo ARIMA.

El modelo ARIMA es efectivo para ajustar datos valuados con este enfoque

combinado y ayuda a pronosticar puntos futuros en una serie de tiempo.

La ecuacion 22 muestra que los predictores son los puntos de datos p

rezagados para la parte autorregresiva y los errores g rezagados son para la
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parte de promedio movil, que estan todos diferenciados. La prediccion es el y,
diferenciado en el orden d. Esto se llama el modelo ARIMA (p, d, q). Estimar los
coeficientes a y 6 para un determinado p, d, q es lo que hace ARIMA cuando
aprende de los datos de un conjunto de entrenamiento en una serie de tiempo.
Especificar p, d, g puede ser complicado (y una limitacién clave) pero dentro de
la metodologia de trabajo de estos modelos se pueden probar diferentes

combinaciones y evaluar el rendimiento en relacion al error.

Para los modelos ARIMA se necesita especificar el valor de p, d, g, estos
coeficientes necesitan ser estimados de forma iterativa. La forma mas comudn de
estimar es a través de la estimacién de maxima verosimilitud. Es similar a la
estimacion de minimo cuadrado para la ecuacion de regresion, excepto que un
estimador por maxima verosimilitud encuentra los coeficientes del modelo de tal
manera que maximiza las posibilidades de encontrar los datos reales, este
ejercicio suele realizarse de forma éptima por medio de ejercicios de aprendizaje

de maquina (Cryer y Chan, 2008).

2.1.95. Planteamiento del modelo ARIMA

Se describe un modelo ARIMA planteado de forma tedrica, es decir, en
funcién de las caracteristicas intrinsecas de los datos estudiados, y no con el fin
de optimizar algun pardmetro de criterios de informacion estadistica, los motores
de andlisis de datos que actualmente se encuentran en el mercado suelen crear
una funcion de optimizacién para el criterio de informaciéon de Akaike y encontrar

un modelo ARIMA de forma automatica (Cryer y Chan, 2008).
Para plantear esta clase de modelos se debe realizar una combinacién de
un modelo mixto, con una parte autorregresiva (AR), ademas de una parte de

medias moviles (MA).
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Se debe considerar que los modelos autorregresivos siempre son la
representacion de un proceso aleatorio, que tiene la capacidad de caracterizar
una cantidad considerable de datos a través del tiempo a pesar de que tenga una

varianza muy alta.

Se sabe de forma teorica que la forma general de un modelo estocastico

AR esta definida como:

Xt =c++ (DiXt—l + -+ @pXt_p + gt (EC. 23)

En donde @;, son parametros del modelo, c es una constante y ¢ hace

referencia a un ruido blanco.

Utilizando la estructura del modelo de series temporales anteriormente
planteado, en donde todos los valores t son enteros, asumiendo que el error es
independiente y distribuido uniformemente por toda la serie de datos, y que la
distribucion de la muestra se comporta (gracias al teorema del limite central) con

media cero.

& = N(0.02%) (Ec.24)

Se pueden integrar ambas partes del modelo, tanto su parte autorregresiva

como su parte de medias moviles para generar un modelo ARIMA.

Dadas las consideraciones anteriores del estudio, el comportamiento de la
serie de tiempo en sus retrasos o0 rezagos tiene un comportamiento mas o menos
uniforme, esto quiere decir que a pesar de que los atrasos se distribuyan de forma

abrupta en su totalidad, tienden a normalizarse de forma parcial (Francés, 2018).
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Rezago =L (Ec.25)

Entonces:

X ={X.,X,, ...) (Ec.26)

En donde:

LX, = X;_1 siemprequet >1 (Ec.27)

Utilizando la teoria de modelos autorregresivos, y que todos los rezagos
tienen un comportamiento polinomial, ademas de que tienen una raiz unitaria, es
decir un factor del retraso anterior (1 — L) en dénde L es el méximo atraso a
considerar de la serie, con multiplicidad d (Cryer y Chan, 2008).

Considerando los factores de alta variabilidad intermensual que presentan

las medias entre un atraso inicial y el maximo atraso bajo la multiplicidad de la

cantidad de series estudiadas se tiene que:

p’ p'—d
(1- z ;L) = (1 - Z a;IH(1 = L)% ..... (Ec.28)

Para representar la expresion de forma polinomial y que ademas tenga en
consideracion al menos dos atrasos significativos, basado en la propiedad de
p = p  —d, en donde se supuso que la serie tiene al menos una varianza maxima
en cada reinicio de los atrasos, lo cual es una realidad en las fluctuaciones en el

precio de cada criptodivisas de forma anual; con ello se mermo la falla en las
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aproximaciones del valor real versus el predicho y hacer el modelo méas robusto.

Generalizando el modelo se puede expresar de la siguiente forma:

p q
(1 - Z Ml’) (1-L)%X, = (1 + Z 0,L ) & (Ec.29)

Utilizando como notacién a las siglas (p,q,d) por literatura general como
base para diferenciar el orden del modelo que se esta generando, es decir, la
parte autorregresiva, las diferenciaciones involucradas y la parte de medias
moviles. Ademas, de considerar un proceso de rezagos intermitente que siempre
utilizara de estimador a los rezagos de los atrios de mas alta variabilidad para

considerar en el modelo.

Por otra parte, Radovanov, et al. (2018), plantean un modelo para los
rezagos asociados a un modelo GARCH, que también aplican a una metodologia
de modelos autorregresivos, la cual se define la siguiente expresion para todos

los retrasos de la serie de datos:

(Ec.30)

1)
Rezagos = —————
A G 5

En dénde 6 hace referencia al total de tendencias aparentes de gréafico de

correlacion total, y ¢; hace referencia los elementos dentro del limite.
De forma que el modelo generalizado para realizar las pruebas de

integracion de datos y generar predicciones es el siguiente dadas las

caracteristicas de las 6 divisas.
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p
I—Z(DiLi (1-L)%X, =6+ 1+ZHtLi € (Ec.31)

q
=1

=1 i

Donde se puede observar que se pretende mermar el efecto de las alzas y
bajas en la variable de respuesta afiadiendo un cuantificador de los rezagos
contemplando que se mantendran constantes los saltos de varianza alta a lo largo

de toda la serie (Francés, 2018).

2.1.10. Modelos de vector autorregresivo para series de tiempo

multivariantes

El modelo de vector autorregresivo (VAR) es un modelo de series de tiempo
multivariadas que ha demostrado flexibilidad y practicidad en su uso para brindar
conclusiones generalizadas a partir de series temporales multivariantes. Es una
extension natural del modelo autorregresivo univariado dinamico de series de
tiempo (Cryer y Chan, 2008).

El modelo VAR ha demostrado ser especialmente til para describir el
comportamiento dinamico de las series de tiempo econdémicas y financieras y
para la prevision de activos bursétiles. A menudo proporciona prondsticos con

métricas del error superiores a los modelos univariantes de series temporales.

Los prondsticos de los modelos VAR son bastante flexibles debido a que
pueden condicionar las posibles trayectorias futuras de variables especificadas
en el modelo. Ademas de la descripcion de datos y la previsién, el modelo VAR
también se utilizado para inferencia estructural y analisis de politicas econdémicas.
En el analisis estructural, ciertos supuestos sobre la estructura causal de los
datos investigados se imponen, y los impactos causales resultantes de choques

inesperados o se resumen las innovaciones de las variables especificadas en las
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variables del modelo. Estos impactos causales generalmente se resumen con
respuesta de impulso funciones y descomposiciones de varianza de error de

pronéstico (Cryer y Chan, 2008).
2.1.10.1. Modelo de vector autorregresivo estacionario

Estableciendo Y; = (¥1t, Y26, - Ynt)' denote a un vector (n 1) de series
temporales. De esa forma el vector basico de atrasos para el vector

autorregresivo VAR (p) tiene la siguiente forma:

yt :C+H1Yt_1+H2Yt_2+"’+ﬂpyt_p+gt,t: 1,....,T(EC.32)

En donde [[i es la matriz de coeficientes (n*n) y ¢, es el vector de un
proceso de ruido blanco con una media inobservable de valor cero (n* 1) sin
autocorrelacion serial o independencia con la matriz de covarianzas de la serie

temporal.

Entonces un proceso bivariado tiene la forma:

(J’1t) _ (Cl) n My Ty (3’1t—1)
Yat C2 i, ml,) \Vat-1
5 5 (Ec.33)
Ti1 T2\ (Yit-2 €1t
oz nn) Ga)+ ()
Ty Ty ) \Yat-2 2t
En donde la covarianza entre (&q4,&55) = 04,. Se debe prestar especial
importancia a que cada ecuacion tiene los mismos regresores bajo la salvedad
del atraso comprendido entre y;; Yy Y,;. Por lo tanto, el modelo VAR es solo un

modelo de regresion aparentemente no relacionado (SUR) con variables y

términos deterministas como regresores comunes.
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En la notacién del operador de atraso, el VAR (p) se escribe como:

n(L) Yi=c+e¢& (Ec.34)

En donde [I(L) = I, — [T1(L) — --- = [1(p)LF es decir, el modelo VAR(P) es
estable si las raices del determinante (I, —[[1(Z) —--—[I(P)ZP) =0 se
encuentran fuera del circulo unitario complejo (tienen un médulo mayor que uno)
0, de manera equivalente, si los valores propios de la matriz complementaria
(Cryer y Chan, 2008).

I I I,
L 0o - 0

F={ 4 o : | (Ee39)
0o 0 I, O

La ultima matriz tiene un modulo menor que uno. Suponiendo que el
proceso se ha inicializado en el pasado infinito, entonces un proceso VAR (p)
estable es estacionario y ergddico con medias, varianzas y autocovarianzas

invariantes en el tiempo.

Si el proceso es de covarianza estacionario, entonces la media

incondicional es dada por:

Y- =T (Yeoy — ) + (Yoo — ) + -+ T, (Yeop — 1) + & (Ec.36)

El modelo basico VAR (p) puede ser demasiado restrictivo para representar
de forma eficiente las principales caracteristicas de los datos. En particular, otros
términos deterministas tales como una tendencia de tiempo lineal o variables
ficticias estacionales pueden ser necesarias para representar los datos

correctamente. Ademas, las variables exdgenas estocasticas también pueden
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ser necesarias. La forma general del modelo VAR (p) con términos deterministas

y variables exdgenas viene dada por:

Yt = HlYt—l + HZYt—Z + -+ Hth_p + q)Dt + GXt + gt (EC 37)

Donde D, representa una matriz (I * 1) de componentes deterministas, X;
representa una matriz (m = 1) de variables exdgenas, y ® y G son matrices de

paradmetros (Cryer y Chan, 2008).

2.1.10.2. Funciones de impulso respuesta

Una funcién impulso-respuesta describe la evolucién de la variable de
interés a lo largo de un horizonte de tiempo especificado después de un choque
en un momento dado. Para hacer que el pensamiento sea mas intuitivo, se debe

centrar primero en el caso de un proceso AR (1) univariado (Cryer y Chan, 2008).

Xe = ¢px_1 +u; (Ec.38)

En dénde x, es un escalar, ¢ < 1 (lo que lo vuelve estacionario y u; e€s un

escalar aleatorio sin varianza y de media 0.

Para representar el efecto de las medias méviles dado que el proceso
anterior es estacionario, podemos encontrar la representacion de media maovil
infinita de L como el operador de retardo tal que LX, = X,_; y L?X, = X,_, bajo

esa premisa se tiene la siguiente expansion
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Xt = PxXp_q1 + U

(1—oL)x; = u;
xe=(1— L) u,
_ 1 (Ec.39)
Y

x; = (PL)°u; + (L) 'uy + (PL)?up + (PL)3uy + -
X = U+ Pue_g + PPUp_y + P3uUpg + o

Supongamos ahora que x; , en lugar de ser un escalar, es un vector
columna con dimensiones (n * 1), es decir, ahora tenemos un VAR (1) en lugar
de un AR (1). Sin embargo, estamos interesados en la evolucién de x; después
de un choque estructural, mas que después de una innovacion en la proyeccion
de uno de los integradores. Si se piensa en x, como innovaciones de forma
reducida tal que una combinacion mixta de algunos choques estructurales t, se

puede asumir la siguiente relacion

U =B€t (EC4‘0)

Donde B es una matriz de (n*n) y t es un vector de columna (n*1) que
contiene el n estructural del choque (la relacion entre esta matriz B y la matriz A,
gue ahora pueden evidenciarse como un conjunto concatenado de conjuntos es
decir B = A,!. Entonces podemos escribir la representacion de la media movil

anterior como

xt = Bgt + ¢B€t_1 + ¢ZB€t_2 + ¢3Bgt_3 + .-

Ec.41
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2.1.11. Modelos de aprendizaje de maquina

Es un subcampo de las ciencias computacionales, el cual converge en el
estudio y reconocimiento de patrones, asi como en el estudio del aprendizaje

computacional en la inteligencia artificial.

El aprendizaje de maquina (o machine learning) por sus siglas en inglés ML,
explora la construccion de algoritmos que pueden aprender de una serie
especifica de informacién y generar inferencias o predicciones relacionadas a las

mismas (Kuhn y Johnson, 2013).

Estos algoritmos estan construidos en funcion de una serie de datos
definidos, es decir informacion histérica de un suceso, y operan creando un
modelo a raiz de ejemplo de variables y datos de entrada en funcién de crear

mejores aproximaciones a predicciones o decisiones mas eficientes.

El aprendizaje de maquina suele confundirse o en muchos casos
sobreponerse a las estadisticas computacionales, es una disciplina que se
enfoca en la modelizacion de predicciones, ademas de operaciones de

optimizacién matematica por computacion.
2.1.11.1. Tipos de problemas y tareas
El aprendizaje de maquina suele ser categorizado en tres categorias
principales, esto depende mucho de la categoria o naturaleza del problema a

resolver. Estas categorizaciones estan encapsuladas por el aprendizaje

supervisado y el aprendizaje no supervisado (Kuhn y Johnson, 2013).
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2.1.11.2. Aprendizaje supervisado

Al algoritmo se le presentan las variables de entrada deseadas y ejemplos
del tipo de variable de salida que se desean, por regla general se conoce a este
método como que sigue un algoritmo de aprendizaje en funcién de una muestra
o una referencia, en dénde la prioridad sera que después de aprender del
conjunto de entrenamiento pueda igualar dichos resultados con otro tipo de
informacion. Kuhn y Johnson (2013) mencionan que el aprendizaje supervisado
es ideal para problemas aplicativos de estadistica computacional, en dénde todas
las combinaciones posibles de pardmetros de un modelo llevarian a una cantidad
significativamente grande de posibles soluciones, por ende, su aplicacion

optimiza los tiempos de procesado.

2.1.11.3. Aprendizaje no supervisado

No se le brindan ningun tipo de etiqueta ni tampoco algun tipo de guia al
algoritmo, dejandolo Unicamente con un conjunto definido de variables de

entrenamiento.

El aprendizaje no supervisado suele tener asociado un coste computacional
muchisimo mas alto, Kuhn y Johnson (2013) mencionan que esto se debe a que
se deja procesar infinitas o al menos una cantidad no parametrizada, de
iteraciones, las cuales podrian o no llegar a converger en un resultado que resulte
conveniente en términos de optimizar (maximizacién o minimizacién, usualmente
del error) de una determinada variable respecto a un ajuste. El aprendizaje no
supervisado es muy utilizado para encontrar patrones en los datos que no pueden

ser apreciados a simple vista.
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2.1.11.4. Algoritmos de clasificacion

En el aprendizaje automatico, la clasificacion es un enfoque de aprendizaje
supervisado en el que el programa informético aprende de los datos de entrada
y luego utiliza este aprendizaje para clasificar nuevas observaciones. Este
conjunto de datos puede ser simplemente binario o puede ser multiclase (Kuhn'y
Johnson, 2013).

Dentro de los algoritmos que se utilizaran estan comprendidos los
algoritmos de arboles de clasificacion, esto con el fin de estimar los pardmetros
para los modelos autorregresivos planteados, de forma que presenten el menor

valor de estimacion posible con los datos de entrada.

2.1.11.5. Arboles de clasificacién

El &rbol de decisidén crea modelos de clasificacion o regresion en forma de
estructura de arbol. Desglosa un conjunto de datos en subconjuntos cada vez
mas pequefos, mientras que al mismo tiempo se desarrolla un arbol de decisién

asociado. El resultado final es un arbol con nodos de decision y nodos hoja.

Un nodo de decision tiene dos o0 mas ramas y un nodo hoja representa una
clasificacion o decision. El nodo de decision superior en un arbol que corresponde
al mejor predictor llamado nodo raiz. Los arboles de decision pueden manejar

datos categoricos y numeéricos (Kuhn y Johnson, 2013).

Existen dos tipos fundamentales de arboles de decision estadisticos

aplicables a problemas con informacién de indole financiera, estas son:
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o Arboles de clasificacién para variables de indole categérica, en donde la

funcién tiene como objetivo la clasificacion de una variable del tipo factor.

o Arboles de clasificacion para una variable del tipo continua, en dénde la

funcidn se optimiza para poder clasificar una variable continua.

Kuhn y Johnson (2013) mencionan que para entornos tan variables como lo
son los escenarios de variacion financiera, el criterio fundamental para la toma
de decision y clasificacién de estos arboles es la entropia. La entropia es una
medida de la aleatoriedad de la informacion que se procesa. Cuanto mayor sea

la entropia, mas dificil ser4 sacar conclusiones.

Matematicamente la entropia esta descrita por la siguiente expresion:

Cc

E(S)= ) ~pilogypi (Be.42)

i=1

En donde p; hace referencia a la frecuencia probabilistica dentro de un

modelo estadistico de un elemento de clase i en la muestra analizada.
2.2. Criptodivisas

Introducido y documentado por primera vez en 2009, bitcoin es una forma
de criptodivisa o activo virtual, un sistema de pago electrénico basado en pruebas

criptograficas, en lugar del sistema financiero de banca central.

Arango (2018) sefiala que la compra y venta en linea se ha vuelto

dependiente casi exclusivamente de instituciones financieras que actian como
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terceros confiables para procesar pagos electronicos. En otras palabras, los
pagos de transacciones en linea deben pasar por una empresa, como un banco
0 un emisor de tarjetas de crédito, para que se verifiquen factores como el fraude
y el pago exitoso. Este tipo de sistema se basa en la confianza; sin embargo,
estos activos estan centralizados por multiples entes y sistemas, de forma en que

toda transaccion realizada puede regularse.

En cuanto a los activos virtuales se encuentran encriptados,
descentralizados y tienen valor adquisitivo, lo cual denota que pueden realizarse
transacciones del todo anénimas sin una traza especifica y sin costos asociados
a la intermediacién de instituciones financieras. “La mayoria de criptodivisas no
son un pasivo de ningun agente (publico o privado); no tienen estatus de ser de
curso legal, no son reconocidos como divisas segun definiciones del FMI, es decir

no son emitidos por un gobierno soberano” (Arango, 2018, p. 3).

Desde una perspectiva mas amplia, los activos virtuales no estan
actualmente controlado por un organismo de gobierno central, lo que reduce las
preocupaciones de privacidad. Ademas, no estan vinculado con ningun tipo de
mercancia, por ejemplo, oro o plata como en fendmenos econdémicos

tradicionales (Arango, 2018).

2.2.1. Cadena de bloques

Para saber cuanto dinero tiene cada usuario en el sistema financiero
tradicional se utilizan los registros historicos en un nucleo informatico bancario;
donde se generan estados de cuenta. En cuanto a los activos virtuales se
necesita un registro de todas las transacciones de cada criptodivisas, y ademas
gue este registro esté disponible de forma publica y con toda la trazabilidad que

ha tenido cada activo virtual a lo largo de la historia.
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Este registro publico que contiene toda la informacién histdrica, bajo la
salvedad de que la informacién sensible que se encuentra completamente
encriptada por medio de algoritmos de criptografia, se encuentra a cargo en su

totalidad de los usuarios del sistema y, se le conoce como cadena de bloques.

Se debe recordar que cada una de las cuentas son andnimas, si bien existe
la traza, no se sabe a quién pertenecen realmente. Muchas personas
trabajan desarrollando las transacciones que genera cada activo virtual, a
estas personas que afiaden registros a la cadena de bloques se les conoce
como Mineros de datos y ellos obtienen a cambio por su trabajo
criptodivisas (Cocco et al., 2015).

2.2.2. Activos virtuales considerados en el estudio

Se seleccionaron las criptodivisas que cubren los volimenes de capital mas
significativos, asi como los de las proyecciones mas favorables en apreciacion
para este estudio, debido a que como expone CoinMarketCap (2019) ya que
entre ellas conforman el 90 % del mercado de capitalizaciones a octubre de 2019.
En el siguiente apartado se dara una pequefia descripcion de las seis divisas

seleccionadas.

2.2.2.1. Bitcoin

Bitcoin fue la primera realizacion de la idea de un nuevo tipo de moneda, en

otras palabras, el primer activo virtual completamente descentralizado.

Esta descentralizacion significa que la red de bitcoin es controlada y

aduefada por sus propios usuarios, y todo el set de usuarios deben adherirse a
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las mismas reglas, es decir un sistema cooperativo que beneficia a todos, sin la

necesidad de la intermediacién de un ente financiero (Arango, 2018).

Bitcoin utiliza la tecnologia de la cadena de bloques, lo cual deja un registro
anico y permanente de cada transaccion involucrada con el activo virtual, asi
mismo del proceso de autenticacion transaccional, entonces se puede inferir que
no existiran nunca dos divisas exactamente iguales y a su vez no pueden ser
clonadas o duplicadas dada la complejidad del algoritmo de la cadena de

bloques.

2.2.2.2. Dash

En su concepcion conocida como darkcoin o xcoin es una divisa de
transacciones instantaneas con privacidad centralizada en la misma, a pesar de
que estd basada en bitcoin, y comparte muchas de sus propiedades esta es

infimamente distinta (CoinMarketCap, 2019).

2.2.2.3. Litecoin (LTC)

Es una divisa que se cre6 durante el afio 2011 con el soporte de toda la
comunidad de bitcoin, en un principio seria una homologa, aunque se torné en
un camino completamente distinto. Esta basada en el mismo protocolo de peer-
to-peer (P2P) que bitcoin, presenta mejoras significativas respectivo a las
deficiencias principales de este Ultimo las cuales eran la poca disponibilidad de
su registro historico, un validador de datos y su dificultad de formacion
(CoinMarketCap, 2019).
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2.2.2.4. Monero (XMR)

Es la divisa segura, privada e irrastreable, como denota en su marca
promocional, tiene su fuerte en la descentralizacion y el indice de crecimiento de
la misma. Fue creada en abril del 2014 (CoinMarketCap, 2019).

La divisa esta completamente basada en donaciones, es decir la comunidad
de mineria de datos han generado completamente el trasfondo de la operacién
de la moneda, con aportes de mejora continua; asociada al funcionamiento de

criptodivisas obtenidas a lo largo de la historia (CoinMarketCap, 2019).

2.2.2.5. Ripple

Originalmente un concepto de 2012, fue la primera divisa en tener un
estatuto estandar de funcionamiento a nivel global, con un tipo de red en
particular (RTGS), lo cual significa que permite los bancos u otras entidades
financieras enviar, en tiempo real, pagos internacionales por medio de la red

especializada para tal fin.

En resumen, comparada con bitcoin es una divisa que ha sido mucho més
centralizada y para un uso mas particular, pero no pierde ninguna de las
caracteristicas que por naturaleza tiene cada criptodivisa. Al estar centralizada
por tantas entidades financieras, se tiene la ventaja que se tiene mayor control
sobre su uso por lo que no esta sujeta a una volatilidad tan impredecible. Una de
sus desventajas es que, por su uso tan especifico, no es una moneda tan
atractiva para otro tipo de usuarios, ademas que tiene un proceso de autorizacion
de informacién durante su mineria tan complicado que llega a ser hasta
redundante (CoinMarketCap, 2019).
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2.2.2.6. Ethereum

Ethereum representa una cadena de bloques que tiene un desarrollo
completo en cuanto a su propio lenguaje de programacion, provee un diagrama
abstracto en donde cualquiera puede crear sus propias reglas de pertenencia,
por lo que ninguna divisa de ethereum tendra una relacién directa con los
meétodos de transferencia de otra. Esto se volvido muy interesante en los contratos
inteligentes en negocios en los que no se deseaba tener ningun tipo de
trazabilidad (CoinMarketCap, 2019).

2.2.3. Métricas de red en la cadena de bloques

La estructura de la cadena de bloques esta basada en métricas de red, es
decir el como estan cuantificados todos los parametros de cada divisa dentro de

la cadena de bloques para realizar transacciones.

Estas métricas funcionan como criterios de agrupacion para las divisas
utilizadas en este estudio, en otras palabras, es la forma en la que pueden
disefiarse grupos homogéneos para la consolidacion de los volumenes de capital

de los mercados financieros.

Klenke (2014) menciona que dentro de las métricas de red consideradas
como significativas para valorar la homogeneidad entre divisas, se pueden
mencionar los grados de distribucion y leyes de poder, los conglomerados de
criptodivisas a raiz de la homogeneidad de distribuciones, la ruta mas corta hacia
la cual se puede concentrar el volumen de capital y la centralidad individual que

posee cada divisa.
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Generalizando el funcionamiento de la cadena de bloques se debe de
considerar un enfoque micro, es decir el de un eslabon de la cadena para
comprender el como funciona la estructura completa, Klenke (2014) menciona
gue el grado de distribucion no es mas que el calculo de pesos matematicos que

capturan la estructura de la red en un momento definido cualquiera.

Esta fotografia numérica de la red genera toda la evidencia necesaria para
certificar que cada nodo de la cadena se encuentra acorde al histérico de la
misma, y las nuevas entradas o salidas son auténticas y no existe fraude, cabe
mencionar que esta validacion la realizan en paralelo distintos mineros a lo largo
del dia. Bakar y Rosbi (2017) mencionan que pueden llegar a ser miles de
millones de validaciones lo cual brinda robustez al método, como si se tratase de

un sistema de cumplimiento bancario generado por los mismos usuarios.

Gracias a la validacion del cumplimiento de los supuestos de la red, una
metodologia estadistica de aprendizaje automatico es aplicada, esto con el fin de
diferenciar la transaccionalidad de cada divisa por separado y asociar el valor
que esta generando cada una especificamente al nodo al que corresponde, esta
metodologia denominada como conglomerados funciona para poder inferir el
valor real asociado a cada nodo que origino cada divisa, de esa forma es posible
apreciar la inflacion o deflacién que genera cada una, Klenke (2014) expone que
como es logico el conglomerado de nodos de bitcoin es significativamente mas
grande al resto y denota el alza de valor adquisitivo que han tenido estos activos

virtuales.

Por otra parte, Bakar y Rosbi (2017) mencionan que para que una
transaccion con activos virtuales sea eficiente debe ser igual de rapida que
realizar una transaccion con cualquier institucién financiera, sin embargo, dada

la complejidad de la cadena de bloques se opto por algoritmos estadisticos de
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aprendizaje automatico, en el caso concreto de la cadena de bloques se utiliza la
metodologia de la ruta mas corta; definida matematicamente como la distancia
euclidiana mas corta entre los ultimos nodos generados por una divisa en
concreto, de esta forma a pesar de mantener un total anonimato si es posible
transferir un activo virtual entre carteras, como si se tratase de una tarjeta de

crédito en un tiempo relativamente homogéneo.

Finalmente, Klenke (2014) menciona la centralidad de las criptodivisas
como la medida de la influencia sobre el mercado bursatil que tiene el conjunto
de cada activo virtual individualizado, de esta forma es como puede adquirir o
perder valor en el mercado de divisas, medido exclusivamente por la cantidad de
nodos proporcionales comparados de un momento a otro, es decir, entre mas

transacciona, tiende a apreciarse mas (Bakar y Rosbi, 2017).

2.2.4. Ratio de retorno sobre la inversion

El retorno sobre la inversion o ROI (por sus siglas en inglés) es una medida
del desempefio de una inversién, en otras palabras, calcula la eficiencia
monetaria de una inversion para poder realizar una comparativa tedrica con otras

inversiones, para poder realizar un calculo eficiente del retorno sobre la inversion.

Rachlin (2019) expone que se necesitan dos pardmetros los cuales en
términos generales son, el retorno o beneficio neto que estd otorgando la
inversibn ademas del coste asociado a haber realizado dicha inversion, el

resultado es presentado como un ratio 0 un porcentaje.

En la literatura el retorno sobre la inversién puede ser definido como una

métrica (financiera o no financiera) del retorno, efecto o impacto en cuanto al
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resultado monetario de algin negocio o unidad de negocio (Castro y Forero,
2018).

Para el calculo del retorno de la inversion se pueden considerar muchas
variantes, tal es el caso de la unidad de negocio que se esté evaluando y el tipo
de unidades de ingreso que estd manejando. Por ende, de forma general se
puede establecer que el modelo general del retorno sobre la inversion esta

definido por:
ROI |v| = w{ROI[E], B} (Ec.43)

Generalizando la ecuaciéon para cualquier tipo de unidad de negocio que

genere beneficio del tipo monetario tenemos que:

ROJ — > FinRet'(i) — Y. Costo(i) (Ec. 44)
Z{ Costo(i)

En dénde FinRet(l) y costo(i) hacen referencia al beneficio neto y a los

costos de operacion respectivamente.

2.2.5. Andlisis de valor en riesgo VaR

El valor en riesgo, o VaR, Intenta medir el riesgo de cambios inesperados

en los precios o la tasa de retorno de registros dentro de un periodo determinado.
Es una forma muy simple y popular de medir el riesgo de mercado. Dado

gue proporcionara una cantidad que resume la mayoria del riesgo de mercado al

que se enfrenta una inversion, VaR se ha convertido en una implementacion
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necesaria en cualquier gestion profesional de riesgos corporativos (Tsyvinski,
2018).

El VaR no solo es aplicable para explorar el riesgo de mercado sino
también en la gestion de todos los demas tipos de riesgo. En sintesis, el sistema
esta disefiado principalmente para riesgos financieros de gestion y cumplimiento.

Es ampliamente utilizado por la mayoria de las instituciones financieras,
bancos comerciales y bancos de inversibn para estimar la pérdida
potencialmente maxima de sus 2 carteras durante un periodo de tiempo dado
para una condiciéon de mercado determinada. Por otro lado, desde el punto de
vista de cumplimiento, el VaR se puede definir como un margen establecido, que

es el minimo pérdida bajo el intervalo de confianza de un tiempo horizontal.

Segun la definicibn béasica del VaR, es la pérdida potencial maxima
esperada en la cartera del horizonte de tiempo dado para un intervalo de
confianza en condiciones normales de mercado (Tsyvinski, 2008). En otras
palabras, hay tres elementos clave para describir el valor en riesgo (VaR):

o El periodo de tiempo.
o El monto a evaluar (Portafolio, activos, entre otros.).
o Una referencia de intervalos normales en el mercado (o en su defecto un

intervalo de confianza).

2.2.5.1. Definicion matematica del valor en riesgo
VaR

Dado un nivel de confianza de p € 0,1, y asumiendo el indice de tiempo de

ty t + a, desea encontrar el activo de cambio de AV («) en la posicion financiera
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durante el periodo de tiempo a. Dejar F! x sea la funcion de distribucion
acumulada (CDF) de AV a. Dado que la situacién financiera es AV a < 0, entonces
podemos definir el VaR de una posicion larga en el horizonte temporal a para un

p dado como:

p = P[AV(a) < VaR] = E,(VaR) (Ec.45)

Considerando al momentum de una posicién corta, en un tiempo dado «

con probabilidad p, y la posicion AV a 2 0, el VaR se define como:

p = P[AV(a) = VaR] = 1 — P[AV(a) < VaR] = 1 — E,(VaR) (Ec. 46)

A continuacion, se define el p-cuantil de F! x, eso para cualquier CDF de F!

x y la confianza dada el nivel de p € 0,1 es

VaR, = x, = inf{x | F,(x) = p} (Ec.47)

En donde inf es el numero real mas pequefio y x,, es el equivalente a VAR,

cuando esta sea conocida.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Caracterizacion estadistica de las criptodivisas estudiadas

Para describir de forma integral el comportamiento historico de los activos
virtuales estudiados, se presenta a continuacion un andlisis preliminar basado
primordialmente en estadisticas descriptivas y analisis grafico del
comportamiento de los valores medios de distintas variables de cada activo, con
el fin de brindar al lector un panorama mas claro del comportamiento financiero
individualizado y su evolucion segun un momento puntual basado en la referencia

temporal del afio calendario.

3.1.1. Estadisticas descriptivas de las divisas

A continuacién, se presentan los resultados de las estadisticas
descriptivas asociadas a los volumenes de capital, apertura y cierre en el precio
del mercado bursatil de cada divisa, para calcular el mismo se realiz6 por medio
de un conglomerado ponderado mensual utilizando la ecuacién 25, con ello se
puede reflejar el comportamiento mensual, dentro del horizonte temporal

considerado.

3.1.1.1. Bitcoin

Se presenta un analisis técnico de las estadisticas descriptivas de bitcoin,
ademas de un andlisis grafico de su comportamiento consolidado anual,
representado por la amplitud de los intervalos de confianza para las variables

burséatiles de precio medio de apertura y cierre.
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Figura 2. Intervalos para el valor medio de apertura de bitcoin
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Las desviaciones estdandar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia una proyeccion de intervalos de confianza bastante estables en
relacion a la media, es decir, la moneda ha podido conservar de forma eficiente
su valor para el horizonte temporal considerado, adicionalmente tiene una
amplitud del intervalo de confianza mucho méas grande en los meses de

septiembre y octubre.

Como menciona Rauchs (2017), esto se debe a que efectivamente las
divisas estan ganando territorio en la transaccionalidad de compra-venta de
activos por internet, en donde las compras de articulos de lujo se concentran
segun las marcas de tarjetas de crédito en los meses de septiembre y octubre

esto a su vez se ve claramente reflejado en los cierres asociados en la figura 2.
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Tabla IV.

Estadisticas descriptivas de bitcoin

Valor bursatil de apertura
(d6lares americanos USD)

Valor bursatil de cierre
(dolares americanos

USD)
Valores validos 2371 2371
Valores perdidos 0 0
Media 29027.2 29030.2
Mediana 672.4 673.3
Moda 418.4 104
Desviacion estandar 3732.8 3733.5
Varianza 13933470.7 13938684
Asimetria 14 1.4
Error estandar de asimetria 0.1 0.1
Curtosis 1.4 1.4
Error estandar de curtosis 0.1 0.1
Rango 19407.3 19429
Minimo 68.5 68.4
Maximo 19475.8 19497.4
Suma 6940476 6947606.9
Percentiles Apertura Cierre
25 370.5 371.3
50 672.4 673.3
75 5251.5 5268.3

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 3. Intervalos para el valor medio de cierre de bitcoin
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.
3.1.1.2. Dash

A continuacion, se presenta un andlisis técnico de las estadisticas
descriptivas de dash, ademas de un analisis grafico de su comportamiento
consolidado anual, representado por la amplitud de los intervalos de confianza

para las variables bursatiles de precio medio de apertura y cierre.

62



Figura 4. Intervalos para el valor medio de apertura de dash
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Las desviaciones estandar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

En contraparte con bitcoin en la figura 4, se puede apreciar como dash abre
con valores si bien constantes alrededor de su valor medio, lo hace de una forma
mas cercana al 0 y con amplitudes mas marcadas hacia el eje negativo, es decir,
se denotan pérdidas significativas en donde la pérdida es neta en cuanto sus
posibles rendimientos, se contrasta de forma homogénea son los valores de
cierre que maneja los cuales se aprecian en la figura 4. El diferencial de
amplitudes en el intervalo de confianza mensual estéa de igual forma atado a su
volumen transaccional, Rauchs (2017) menciona que dash tiene caracteristicas
de moneda de compra digital, por ende, en volumenes transaccionales mas
fuertes por festividades mundiales en los meses de noviembre y diciembre, su

valor de volumen de capital se tiende a inflar.
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Tabla V. Estadisticas descriptivas de dash

Valor bursatil de apertura (délares Valor bursétil de apertura (dolares

americanos USD) americanos USD)
Valores validos 2118 2118
Valores perdidos 0 0
Media 31733.9 31567.4
Mediana 4687 4694
Moda 237 234
D:;‘gsg;” 118578.5 118122.7
Varianza 14060862137 13952969861
Asimetria 5.8 5.8
S
Curtosis 33.8 34
Errorceusr';g\;\ic;ar de 01 01
Rango 987089 987454
Minimo 103 103
Maximo 987192 987557
Suma 67212412 66859688
Percentiles Apertura Cierre
25 375.8 375.8
50 4687 4694
75 16846.8 16799.3

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 5. Intervalos para el valor medio de cierre de dash
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

3.1.1.3. Ethereum

Se presenta un andlisis técnico de las estadisticas descriptivas de
ethereum, ademas de un analisis grafico de su comportamiento consolidado

anual, representado por la amplitud de los intervalos de confianza para las

variables bursatiles de precio medio de apertura y cierre.
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Figura 6. Intervalos para el valor medio de apertura de ethereum
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

En relacién a ethereum se puede apreciar una no continuidad; un tanto mas
marcada en cuanto a la proyecciéon horizontal de la media, lo cual sugiere que
sus variaciones tienden a ser mas definidas, en la tabla VI se puede apreciar que
el rango y por ende la varianza son mucho mas inestables que las divisas
analizadas anteriormente, por otro lado el comportamiento de los intervalos de
confianza sufren del mismo fenédmeno de ampliacibn en meses en concreto, la
explicacion a ello tiene un supuesto en relaciébn a la transaccionalidad en
tecnologia, concentrada en los meses centrales del afo, Rauchs (2017)
menciona que si bien no puede validarse el supuesto dada la naturaleza de las
divisas, la mayoria de sitios de tecnologia al mayoreo admiten ETH como medio

de pago digital.
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Tabla VI.

Estadisticas descriptivas de ethereum

Valor bursatil de apertura (délares

Valor bursatil de cierre (dolares

americanos USD) americanos USD)
Valores validos 1579 1579
Valores perdidos 0 0
Media 80862.5 80873.5
Mediana 18335 18333
Moda 122.0092 1100
Desviacion 213569.9 213574.1
estandar
Varianza 45612116642 45613917217
Asimetria 34 34
Error e_stanQar de 0.1 0.1
asimetria
Curtosis 9.9 9.9
Error estandar de 01 01
curtosis
Rango 999116 999178
Minimo 100 100
Méaximo 999216 999278
Suma 127681942 127699302
Percentiles Apertura Cierre
25 1290 1290
50 18335 18333
75 35004 34789
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 7. Intervalos para el valor medio de cierre de ethereum
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Las desviaciones estandar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

3.1.1.4. Litecoin

A continuacién, se presenta un analisis técnico de las estadisticas
descriptivas de litecoin, ademéas de un analisis grafico de su comportamiento
consolidado anual, representado por la amplitud de los intervalos de confianza

para las variables bursatiles de precio medio de apertura y cierre.
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Figura 8.
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.

Tabla VII.

10

Estadisticas descriptivas de litecoin

n

Intervalo para el valor medio de apertura de litecoin

12

Valor bursatil de apertura (délares  Valor bursatil de cierre (d6lares

americanos USD)

americanos USD)

Valores validos 2410 2410
Valores perdidos 0 0
Media 3678.9 3679.6
Mediana 837.5 846
Moda 384 384
Desviacion 5290.8 5287.5
estandar
Varianza 27992287.2 27958091.9
Asimetria 2.3 2.3
Error estandar de
8 ’ 0 0
asimetria
Curtosis 6.3 6.3
Error estanplar de 0.1 0.1
curtosis
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Continuacion tabla VII.

Rango 35798 35718
Minimo 115 116
Méaximo 35913 35834
Suma 8866098 8867812
Percentiles Apertura Cierre
25 352 352

50 837.5 846

75 5583.3 5579

Fuente: elaboracion propia.

Los valores de litecoin se encuentran bastante homogéneos a la media, en
donde su valor medio de 3678.9 doblares, tabla (V1) se encuentra presente tanto
en las amplitudes del intervalo de cierre y apertura, ademas se aprecia una clara
inflaciébn en los Ultimos meses del afio, los cuales desplazan su valor medio,
Rauchs (2017) atribuye la fuente de variacion al volumen transaccional que

presenta la venta de esta criptodivisa en estos periodos del afio.
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Figura 9. Intervalo para el valor medio de cierre de litecoin
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Fuente: elaboracion propia.

3.1.1.5. Monero

A continuacion, se presenta un andlisis técnico de las estadisticas
descriptivas de monero, ademas de un analisis grafico de su comportamiento
consolidado anual, representado por la amplitud de los intervalos de confianza

para las variables bursatiles de precio medio de aperturay cierre.
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Figura 10. Intervalo para el valor medio de apertura de monero
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Fuente: elaboracion propia.

Tabla VIII. Estadisticas descriptivas de monero

Valor bursatil de apertura (délares  Valor bursatil de cierre (d6lares

americanos USD) americanos USD)
Valores vélidos 1982 1982
Valores perdidos 0 0
Media 160118.8 160093
Mediana 9251.5 9239.5
Moda 198 201
D(f;‘gggﬁ” 262985.2 262974.6
Varianza 69161233410 69155618632
Asimetria 15 15
o e
Curtosis 0.9 0.9
Error esténdar de 01 01
curtosis
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Continuacion tabla VIII.

Rango 998618 999852
Minimo 100 100
Maximo 998718 999952
Suma 317355486 317304335
Percentiles Apertura Cierre
25 2045.3 2055.5

50 9251.5 9239.5

75 379242.3 376708

Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia en el caso de monero que la amplitud del intervalo es mucho

mas fuerte, derivando en que la relacion entre el rango de valores (tabla VIlI) si

difiere mucho entre los maximos y minimos, Rauchs (2017) menciona que

monero es un activo de los denominados capital de riesgo, porque si bien

presenta el fenbmeno de amplitudes en su intervalo mas amplias (meses de

agosto y septiembre) no existe una causa atribuible (al menos no del mercado

financiero) a esta inflacion, por lo que a pesar de que los rendimientos pudiesen

ser atractivos, conllevan un fuerte riesgo.
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Figura 11. Intervalo para el valor medio de cierre de monero
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Fuente: elaboracion propia.

3.1.1.6. Ripple

Se presenta un analisis técnico de las estadisticas descriptivas de ripple,
ademas de un andlisis grafico de su comportamiento consolidado anual,
representado por la amplitud de los intervalos de confianza para las variables

bursatiles de precio medio de apertura y cierre.
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Figura 12.
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Fuente: elaboracion propia.

Estadisticas descriptivas de ripple

Valor bursatil de apertura (délares

americanos USD) americanos USD)

Valor bursétil de cierre (d6lares

Valores validos 2312 2312
Valores perdidos 0 0
Media 150071.1 150165.3
Mediana 11043 11068
Moda 114.002 114
D:;‘gggﬁ” 209252.5 209270.5
Varianza 43786592500 43794127973
Asimetria 15 15
e
Curtosis 1.9 1.9
Errorcisrizlggar de 01 01
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Continuacion tabla IX.

Rango 997558 998755
Minimo 101 100
Maximo 997659 998855
Suma 346964355 347182169
Percentiles Apertura Cierre
50 11043 11068

75 291640 291615.3

Fuente: elaboracion propia-

Ripple segun sus estadisticas se sitia como una de las monedas mas
inestables ademas de la de menor valor adquisitivo en comparacion al dolar
americano (tabla IX), el fenbmeno se repite, en los meses en los que su
transaccionalidad es alta, su volumen de apertura tiende a subir y se mantiene
hasta el cierre burséatil (figura 12), Rauchs (2017) menciona que su bajo valor de
compra la vuelve atractiva para quienes desean interactuar con una criptodivisa

por primera vez.

En términos generales se aprecia que una de las premisas de las
criptomonedas, en especifico en el que su finalidad es la utilizacion como moneda
digital si se refleja en sus estadisticas transaccionales histéricas, al menos de las

divisas consideradas en este estudio.
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Figura 13. Intervalo para el valor medio de cierre de ripple
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Fuente: elaboracion propia.

3.1.2. Caracterizacion de la tendencia

Debido a ciertos rasgos en el comportamiento histérico de algunos activos
virtuales, se tiende a creer que mas alla de los factores econémicos y financieros
bajo los que se rigen por lo general los activos bursatiles, el comportamiento de

estos Ultimos tiende a ser extremadamente aleatorio o especulativo (Rauchs,

2017).

En seguimiento a esa premisa se analizé por medio de pruebas estadisticas
y un analisis grafico la tendencia histérica de los activos virtuales estudiados, con
el fin de poder identificar patrones, quiebres estructurales fuertes de la tendencia
0 cambios bruscos en la estructura de su varianza, si bien por si mismo el analisis

no es lo suficientemente robusto para generar conclusiones de proyeccion futura,
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podran apreciarse comparaciones con potenciales impactos e inferencias

realizadas para cada divisa.

3.1.2.1. Comparativa de la tendencia por criptodivisa

Se presentaran una serie de figuras a continuacion, en las cuales se ilustran
las series de tiempo para la variable de volumen consolidado de capital de todas
las divisas estudiadas, en donde adicional estd4 sobrepuesta una linea de color
rojo, la cual es generada a partir de la prueba de Mann-Kendall para detectar
tendencias y su proyeccion mas probable, a su vez se incluyen los resultados de

dicha prueba, tanto para el coeficiente 7, como para el valor p.

Figura 14. Linea de tendencia para bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla X. Prueba de Kendall para bitcoin

Bitcoin

Tau de Kendall 0.5320
P-valor 0.0001
Valor de alfa 0.0500

Fuente: elaboracion propia.

Como se aprecia en la figura 14 y en la tabla X, la linea de tendencia para
los periodos 2015 hasta a mediados de 2018 fue decreciente, sin embargo,
presenta una recuperacion significativa, el cual se evidencia por un valor positivo
de tau de Kendall, ademas el valor p es significativo, lo que denota que

efectivamente existe una tendencia.

Figura 15. Linea de tendencia para dash
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XI. Prueba de Kendall para dash

Dash
Tau de Kendall 0.8100
P-valor 0.0001
Valor de alfa 0.0500

Fuente: elaboracion propia.

En el caso de la figura 15 y la tabla XlI, se aprecia un comportamiento
bastante simétrico durante el nacimiento de la divisa, es decir del periodo 2013 a
2017, sin embargo, graficamente se aprecia un alza significativa, y esta se refleja
en un valor positivo de tau de Kendall, ademas que el p valor es significativo, lo

gue denota que existe una tendencia, y claramente es positiva.

Figura 16. Linea de tendencia para ethereum
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XII. Prueba de Kendall para ethereum

Ethereum
Tau de Kendall 0.7140
P-valor 0.0001
Valor de alfa 0.0500

Fuente: elaboracion propia.

En el caso de ethereum como se aprecia en la figura 16 y la tabla XlI se
aprecia una baja significativa en su capitalizacion durante el 2013, esta tendencia
continua hasta el 2019, cuando tiene un alza significativa, que se refleja en un
tau de Kendall positivo, ademas de que el p valor de la prueba es significativo
denota que si existe una tendencia en la serie, sin embargo, esta histéricamente

ha sido mas negativa que positiva, al menos en un primer analisis gréafico.

Figura 17. Linea de tendencia para litecoin
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XIII. Prueba de Kendall para litecoin

Litecoin

Tau de Kendall 0,6120
P-valor 0,0001
Valor de alfa 0,0500

Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia para litecoin en la figura 17 y la tabla Xll, que es una divisa que
ha tenido una tendencia fraccionada, es decir durante su nacimiento en el periodo
2013 a 2017 su comportamiento fue a la baja, sin embargo, a partir de 2017 se
ha comportado al alza, reflejado por una tendencia positiva dado el coeficiente
de tau de Kendall de 0.612 y un p valor significativo, que corrobora el supuesto

de que existe una tendencia.

Figura 18. Linea de tendencia para monero
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XIV. Prueba de Kendall para monero

Monero
Tau de Kendall 0.432
P-valor 0.001
Valor de alfa 0.050

Fuente: elaboracion propia.

En el caso de monero, en la figura 18 y la tabla XIV se aprecia que ha sido
una divisa con evolucion oscilatoria al alza al menos de forma grafica, sin
embargo durante el Ultimo periodo evaluado 2019-2020 presenta un
comportamiento mas propenso a la baja 0 a una tendencia negativa, esto se
refleja con una tau de Kendall positivo pero de menor magnitud (que las divisas
estudiadas anteriormente), sin embargo, la prueba esta en la brecha de
significancia en relacion al p valor, en donde aun puede concluirse gue existe una

tendencia para la serie.

Figura 19. Linea de tendencia para ripple
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XV. Prueba de Kendall para ripple

Ripple

Tau de Kendall 0.351
P-valor 0.001
Valor de alfa 0.050

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a ripple se aprecia en la figura 19 y la tabla XV, que su
comportamiento final es hacia la baja, lo que se denota con un tau de Kendall
significativamente mas pequefio, pero positivo, por lo que se puede concluir que
la tendencia no es negativa, es decir no destruye valor, ademas la tendencia

sigue presente dado el nivel de significancia del p valor.

Asumir una relacion directa con factores clasicos de comportamiento
econdmico a estas variables carece de mucho sentido; dada la relacion de
crecimiento que se refleja en las figuras 14 a 19, en dénde se aprecia la linea de
tendencia en color rojo asociada a la serie temporal del volumen de capital por
divisa, la prueba de Kendall refleja valores significativos para todas las divisas,
ademas de un coeficiente t positivo para todas las divisas, lo que sugiere que a
nivel de apreciacion visual, las series sugieren caidas, la tendencia es hacia el
crecimiento, por ende se puede considerar como un buen preambulo para

considerar estas divisas como objetos de inversion financiera.

El analisis anterior sugiere que una aproximacion adecuada para una
caracterizacion integral de las divisas es por medio de un analisis de series de
tiempo, con ello es viable describir patrones de interés, asi como las fluctuaciones

en su varianza, para evitar caer en redundancia u variables que no aporten a la
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variabilidad general en el comportamiento de las divisas, dado que este analisis

pretende utilizar esta caracterizacion para crear un modelo predictivo.

3.1.2.2. Analisis de correlacién en las criptodivisas

En relacion al apartado anterior, es mucho mas eficiente trabajar el analisis
de todas las divisas por medio del volumen de capital de mercado dado a que
reflejan de mejor forma los criterios de apertura y cierre bursatil asociado a las
mismas, por ende, para el analisis de correlacion de las divisas se utilizd esta
cifra, para analizar si realmente existe una relacion directa en el incremento o

decremento del valor de volumen de mercado entre todas las divisas.

Castro y Forero (2018) comentan en su analisis de potenciales inversiones
en criptoactivos que un punto porcentual de relacion con la divisa de mayor
volumen de capital bursatil vuelve a la divisa objeto atractivo de potencial
inversion, ademas que segun el autor se debe reflejar en su rendimiento
financiero (ROI), esta relacion es dada a la amplitud en el volumen de capital
entre divisas, como puede apreciarse en la seccion de estadisticas descriptivas,
para analizar la correlacion entre divisas se procedi6 a realizar la siguiente matriz
de correlacién utilizando el método de Pearson para correlacionar la variable de

volumen de capital bursatil.

Tabla XVI. Andlisis de correlaciéon paratodas las divisas con datos del

mercado financiero de divisas

Bitcoin  Dash Ethereum Litecoin Monero Ripple
Bitcoin 1.00 0.12 0.15 -0.31 -0.06 0.01
Dash 0.12 1.00 -0.10 -0.03 0.08 -0.04
Ethereum 0.15 -0.10 1.00 0.02 -0.05 0.00

85



Continuacion tabla XVI.

Litecoin -0.31 -0.03 0.02 1.00 -0.11 0.08
Monero -0.06 0.08 -0.05 -0.11 1.00 0.09
Ripple 0.01 -0.04 0.00 0.08 0.09 1.00

Fuente: elaboracion propia.

En términos generales la correlacion de todas las criptodivisas es bastante
baja contemplando que las cifras de referencia parten de la premisa de una
relacion no significativa asociada al valor 0 y una relacion cuasi perfecta asociada
al 1, sin embargo, utilizando dichos valores como criterio de asociacion por valor
proporcional, se puede observar que algunas se asocian de forma mas
significativa con la divisa bitcoin, siendo litecoin y ethereum tales candidatos, lo

cual se refleja en su volumen alto de mercado.

Segun Castro y Forero (2018) sus rendimientos podrian estar sujetos a un
rendimiento atractivo, sin embargo, basarse en definir rendimientos Gnicamente
por su factor de correlacion con la divisa mas atractiva; supondria un sesgo en el
estudio dado que algunas divisas tienen caracteristicas intrinsecas que aun se
encuentran en etapa de maduracién, por lo que si bien un andlisis de correlacién
puede dar una muy buena referencia inicial en su comportamiento, se debe

abordar por medio de sus componentes temporales para un analisis mas integral

Para representar de mejor forma las correlaciones de las variables se
realizé un diagrama de dispersion de datos en forma de matriz, para todas las
monedas, en donde las variables se reordenaron y se representan en ese orden

particular debido a que aquellas con mayor correlacién estan cerca de la diagonal
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principal, ademas de una identificacién por cédigo de colores por variable para

facilitar su identificacion.

Figura 20. Sobreposicion de las dispersiones en cada criptodivisa
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Fuente: elaboracion propia.
3.1.3. Modelos de vector autorregresivo

Se desea complementar el andlisis de la influencia que ejerce bitcoin sobre
el resto de activos virtuales estudiados, dado a que si bien es cierto la correlaciéon
lineal es un buen estimador de las caidas y apreciaciones de una divisa respecto
a otra en el horizonte temporal estudiado, es evidente que no es eficiente si se
desea analizar de forma integral las relaciones del mercado, en este caso en
particular la influencia directa que tiene la variacién de un activo respecto al

comportamiento de sus pares.
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Para ello un modelo de vector autorregresivo supone una excelente
alternativa para estudiar dichas interacciones, dado a que ofrece la bondad del
analisis de series temporales multivariadas, en dénde la consideracion de los
atrasos para la estimacion del modelo esta directamente correlacionados al
supuesto de que al menos una proporcion de la varianza de una variable esti
influenciada por otra de un cluster de espacios muéstrales homogéneo, dado que
a gue puntualmente en seres temporales, los valores mas influyentes de las
series estacionarias que componen un modelo de vector autorregresivo tienden

a ser influyentes con pares del mismo espacio muestral (Cryer y Chan, 2008).

Dado a que el modelo tiene la capacidad de tomar como insumo para las
estimaciones distintas variables, se toman de referencia los precios ajustados de
cierre para los seis activos virtuales para un periodo de estudio homogéneo, con
el fin de llegar a un analisis grafico de impuso respuesta para explicar como un
impacto en las distintas divisas se homologa con el resto, y de igual forma
describir graficamente como es la composicién proporcional de la varianza del
modelo, detectando asi el supuesto de cambios estructurales significativos en la

varianza a raiz de una variacion porcentual de bitcoin.
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Figura 21.
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Fuente: elaboracion propia.
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Dada la naturaleza del andlisis es necesario que las series de tiempo a
involucrar en el modelo sean estacionarias, indiferente a si se trata de
estacionariedad en media o en varianza, el modelo es capaz de inferir los
cambios estructurales influyentes Unicamente bajo este supuesto, ademas, se
garantiza que los atrasos seleccionados no se encuentren sesgados hacia una

tendencia o estacionalidad significativamente superior (Cryer y Chan, 2008).

Figura 22. Series de tiempo desestacionalizadas
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 22 se presentan las series desestacionalizadas, todas las
divisas se convirtieron en estacionarias aplicandoles una segunda diferenciacion
estacional, la cual no es mas que la aplicacion de una segunda transformacion
lineal sobre el primer logaritmo de la serie, ante esto ninguna presento evidencia
de raiz unitaria, este supuesto se validara de forma practica bajo la prueba

aumentada de Dickey Fuller en un apartado posterior del estudio.
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Antes de la construccion del modelo, se utilizé la informacion de las series
de tiempo desestacionalizadas como insumo para la estimacion adecuada de
atrasos y/o coeficientes de rezago en un motor de datos, para la identificacion del
modelo de vector autorregresivo se utilizan como maximo 12 rezagos para punto
de referencia (dado a que las series de tiempo estudiadas son anuales) de
acuerdo a distintos criterios de informacion (AIC, HQ, SC y FPE) en ddnde la
tabla XVII sugiere en funcion del error de estimacidon que 6 atrasos son eficientes

para la estimacion del modelo.

Tabla XVII. Seleccion de atrasos para disefio del vector autorregresivo

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

AIC
(n) -36.578 -36.583 -36.647 -36.633 -36.650 -36.660 -36.643 -36.623 -36.630 -36.63 -36.628 -36.605
HQ(

n) -36.529 -36.493 -36.516 -36.459 -36.44 -36.403 -36.350 -36.284 -36.249 -36.211 -36.164 -36.099
SC(

n) -36.446  -36.339 -36.291 -36.164 -36.069 -35.966 -35.837 -35.705 -35.599 -35.491 -35.372 -35.24
FPE 1.30 1.29 1.21 1.21 1.21 1.20 1.22 1.24 1.24 1.24 1.24 1.27

(n) *107* x107® %1071 %1071 «107'% «107'® %107'® %107 %107 1071 x10716 %1071

Fuente: elaboracion propia

En funcién de lo anterior se ajusta el modelo VAR para 6 rezagos, en donde
se pretende analizar las raices del polinomio caracteristico, asi como los

estadisticos necesarios para llevar a cabo la inferencia estadistica.

Raices polinomiales = 0.7395,,0.7326,0.7326,7.7228,0.7199, 0.7199, 0.6927,0.6786,0.6786 ...,
0.5658,0.5433,0.5433,0.3062,0.3062,0.1857

Se tiene que las raices del polinomio caracteristico son menores a uno, por
lo que el VAR estimado con 6 rezagos satisface la condicion de estabilidad o

estacionariedad.
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3.1.3.1. Andlisis de supuestos del modelo

Para garantiza la validez del modelo se deben analizar los residuos del
mismo, esto para validar que no existe autocorrelacion serial entre los residuales,
gue los mismos se distribuyan de forma normal, que existe homocedasticidad en
su distribucién, entre otros. Dado a que si alguno de estos supuestos no se
cumple el modelo no es apto para generar predicciones ni para aproximar una
proyeccion de influencia de uno respecto al resto o los supuestos de cambios

estructurales de varianza se verian sesgados.

Dado que el modelo esta construido con las seis criptodivisas estudiadas se
dispone de seis distribuciones de residuos, los cuales tienen se pueden visualizar
por medio del diagrama de puntos ajustados vs predichos y los diagramas de
autocorrelacion parcial y total, a fines ilustrativos se muestra solo la distribucién
de residuos de bitcoin, sin embargo, para los analisis se emplea la totalidad de

los mismos.
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Figura 23. Residuos del modelo VaR para bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

Para probar la autocorrelacion serial se utiliza una prueba de Portmanteau,
la cual resulta no significativa para el modelo de las seis divisas planteadas, lo
cual concluye que efectivamente no hay presencia de correlacion serial de los
residuales (Klenke, 2014).

p — value = 0.2055

Dada la naturaleza del modelo para poder estimar la normalidad en sus
residuos se calcula una prueba de Jarque-Bera, esta es una prueba de bondad
de ajuste que se utiliza para probar si una muestra de datos tiene la asimetria y
curtosis de una distribucion normal. El estadistico de Jarque-Bera se distribuye

asintéticamente como una chi-cuadrado con dos grados de libertad y puede
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utilizarse para probar la hipotesis nula de que los datos pertenecen a una
distribucion normal o cuasi-normal (Klenke, 2014).

P —valueysimetria = 0.3120

P —value yriosis = 0.1541

Al presentar resultados no significativos para ninguna de las dos pruebas,
la distribucion de residuos del ajuste para la serie multivariante puede

considerarse con una correcta bondad de ajuste a la normal.

Como punto final de los supuestos se utiliza un modelo ARCH de vector
autorregresivo para estimar si puntos aleatorios de inferencias influyentes tienen
una varianza homocedastica, presentando resultados no significativos por lo que
se satisface el supuesto de la varianza constante dada la falta de evidencia de

rechazo hacia la hipotesis nula
p — value pcy = 0.1140
3.1.3.2. Anadlisis de impulso respuesta
Una vez se han llevado a cabo las pruebas de validacion de supuestos del
modelo y verificar que el modelo VAR las satisface, se procede a realizar el
analisis de impulso respuesta y con ello observar la trayectoria de la variable de

estudio. Para la proyeccion de este analisis se obtienen los multiplicadores para

24 meses de impulso respuesta para los seis activos virtuales estudiados.
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Figura 24. Impulso-respuesta ortogonal de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

En el primer andlisis se representa el analisis del impulso-respuesta de
bitcoin a 24 meses, se observa que ante un shock del mismo bitcoin causa un
impacto positivo, al tercer mes del impacto tiende a retomar su equilibrio
estacionario teniendo ciertos quiebres estructurales durante el mes 8 y 10, por
otro lado ante un shock en bitcoin el resto de divisas tienen un impacto positivo

quebrado, es decir el shock de la divisa de mayor apreciacion influye
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positivamente en el primer trimestre de todas las divisas, evidenciando un quiebre
estructural en el mes 4 y de igual forma a excepcién de XRP ripple, todas tienen
una influencia de nuevo positiva al mes 5 retomando su equilibrio estacionario en
el mes 8. En el caso de ripple se tiene el mismo efecto, pero a partir del mes 8,

lo cual brinda evidencias de la homogeneidad en el comportamiento con bitcoin.

Figura 25. Impulso-respuesta ortogonal de ethereum
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Fuente: elaboracion propia.
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En el caso de ethereum se tiene un escenario bastante distinto al de bitcoin,
dado que un shock en esta variable no representa ningln quiebre estructural
significativo para bitcoin, es probable que este sea un efecto comun en el resto
de divisas, si bien es cierto se presenta una ligera baja durante el primer mes del

shock, la estabilidad estacionaria casi se reestablece inmediatamente.

En el caso del shock comparada con ella misma tiene un efecto positivo,
ethereum se aprecia durante los primeros dos meses tendiendo a estabilizarse a
partir del mes 3 logrando una estabilidad estacionaria a partir del mes 5 un caso
de apreciaciéon similar supone dash dénde el impacto en ethereum sugiere una

ligera apreciacion que se estabiliza casi inmediatamente.

Por otro lado, litecoin, monero y ripple suponen un cambio estructural
negativo hacia el shock de ethereum teniendo un efecto parabdlico negativo entre
el primer mes y el mes 6, en donde a partir del mes 8 el equilibrio estacionario se
vuelve homogéneo, entonces un shock en ethereum supone un periodo de

depreciacion para los activos de menor valor.
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Figura 26. Impulso-respuesta ortogonal de dash
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de dash se aprecia que un shock en la misma apenas causa
quiebres estructurales en la composicion estacional de bitcoin, por otro lado,
ethereum y monero suponen comportamientos interesantes donde el equilibrio
estacional es constante al inicio del shock pero comparten ligeras apreciaciones
a partir del mes 5, las cuales logran volver al equilibrio estacional después del

mes 9.
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Por otro lado, en cuanto a la misma divisa, litecoin y ripple, un shock en
dash supone una influencia negativa, es decir tiene un impacto negativo, donde
dash tiene el escenario de equilibrio més favorecedor durante el primer trimestre,
siendo ripple la divisa que mas se desestabiliza ante el shock logrando un
equilibrio estacionario después del mes 10, al ser una divisa de baja apreciacion

y utilidad equivalente supone ese riesgo.

Figura 27. Impulso-respuesta ortogonal de litecoin
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Fuente: elaboracion propia.
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En el caso de un shock en litecoin se aprecia una influencia poco
significativa en bitcoin, ethereum y dash, si bien ethereum presenta un
comportamiento por debajo del equilibrio estacionario el quiebre en el mes 7 logra

un comportamiento estacional por lo que la influencia no es demasiado influyente.

Sin embargo, un shock en la misma divisa tiene un impacto negativo en la
misma teniendo el quiebre mas pronunciado en el mes 6, logrando
posteriormente el equilibrio estacionario, caso contrario a XRP ripple que
evidencia un impacto positivo ante el shock, llegando a un equilibrio estacionario
después del quiebre de litecoin, evidenciando potenciales apreciaciones ante la
caida de la divisa, es decir son dividas con comportamientos relativamente

contrarios.

Por otro lado, XMR monero supone de igual forma apreciaciones o un
impacto positivo ante el shock, pero es bajo, siendo el mes 6 de igual forma el

quiebre estructural mas alto y posteriormente se obtiene el equilibrio estacional.

Litecoin supone el inicio del andlisis de las divisas de menor valor medio
global del analisis, esto se evidencia como la respuesta ante el shock de la misma
en relacion a las divisas mas apreciadas como bitcoin y ethereum es virtualmente
nulo, sin embargo es interesante que dadas las condiciones del mercado el
mismo shock ante las divisas de menor apreciacion tiene un impacto positivo en
periodos homodlogos (semestres) donde en mayor o menor medida tiende a

influenciar apreciaciones en estas divisas.
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Figura 28. Impulso-respuesta ortogonal monero
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Fuente: elaboracion propia.

Como se evidencio anteriormente, los shocks en las divisas de menor
apreciacion no tienden a tener influencias significativas en la estructura
estacional de las de mayor valor, por ende, es un excelente indicio que la
estructura de la varianza del modelo tiene una estructura basada en bitcoin y
ethereum para todas las divisas, ese supuesto se validara posteriormente en el

estudio, sin embargo, tanto para bitcoin, ethereum, dash y ripple, un shock en la
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divisa no supone un impacto significativo, sin embargo es interesante visualizar

como un quiebre en el mismo activo supone un impacto positivo en su valor.

Por otro lado, en el caso de litecoin se evidencia lo anterior, solo que en
este caso el impacto es positivo para ambas divisas, demostrando una ligera
estabilidad superior en XMR monero que el LTC litecoin ante los cambios

estacionarios.

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 29. Impulso-respuesta ortogonal ripple
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Por otro lado, se evidencia como la estructura de la variacién del modelo no
se ve influenciada por ripple, esto esta relacionado a que al ser la divisa de menor
valor un shock en la estructura de la misma no causa un cambio significativo en
el resto, evidenciando que el mercado sigue un comportamiento estocastico
fuertemente influenciado por la divisa de mayor valor, esto se puede evidenciar
de mejor forma si se descompone visualmente la varianza que conforma al

modelo (Radovanov et al., 2018).

3.1.3.2.1. Descomposicion de la varianza
del modelo

Descomponiendo la variabilidad explicada por el modelo de forma visual se

puede evidenciar de forma visual para un periodo de 24 meses, que variables

influencian la varianza del modelo
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Figura 30. Descomposicion de la varianza explicada por el modelo
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 30 se evidencia de forma gréfica y por cédigo de colores el como
se conforma la variabilidad de la serie, es claro evidenciar la participacion de

bitcoin en la composicién estructural de la varianza del resto (color amarillo).

Es importante evidenciar como en divisas de un espacio muestral mas
cercano (valores medios mas proximos dada la matriz de distancias) la
estructuracion proporcional casi es homogénea entre la divisa misma y bitcoin,
tal es el caso de litecoin, monero y ethereum, sin embargo, también es importante
evidenciar como en divisas mas distantes como en el caso de XRP ripple la

composicién de la varianza conformada por bitcoin es significativamente inferior.
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Por ende, es claro evidenciar que a pesar de que un cambio en bitcoin no
supone un cambio homologo o equivalente en el resto de divisas estudiadas, se
evidencia que ante un shock en las mismas es la que supone una influencia,
indiferente a si es un impacto positivo o negativo en el comportamiento mas

significativo sobre el resto.

3.2. Analisis de varianza

Se realiz6 un andlisis de varianza de un factor para el andlisis de las divisas,
utiizando como factores cada divisa per se y utilizando como factor de
comparacion el volumen total del mercado de capital, con el fin de facilitar el
estudio, dado a que no se consideran factores de apertura y cierre bursatil, sino
mas bien el volumen de capital monetario, que en sintesis refleja la media
armonica entre los volimenes ponderados del capital a través del tiempo como

mencionan Salwach y Perz (2020).

Con este andlisis se analiz6 la variabilidad real que presenta cada una de
las divisas en relacion a la cuota de mercado que le corresponde, ademas de
identificar qué tan distante se encuentra su volumen de financiacion en relacion
una de otra, lo cual brinda una buena aproximacion por medio de estadisticos de
prueba para determinar si realmente este tipo de variaciones pueden ser

predecibles con una confianza significativamente importante.
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Tabla XVIII. Analisis de varianza para un factor

Fuente de Grados Suma de Contribucion Cuadrado F Vp
variacion de cuadrados medio

libertad
Criptodivisa 5 42225 % 102%* 27.24% 8.45019 * 10%® 56.91 0.00
Error 12766  1.12732 % 10?5 72.76 % 8.83068 * 102°
Total 12771 1.549863 x 1025 100.00 %

Fuente: elaboracion propia.

La prueba F de Fisher, muestra que el factor de criptodivisas supone un
efecto significativo sobre el valor de mercado de capital, por ende, se procedié a
evaluar las diferencias de todos los niveles con la prueba de Tukey (tabla XVIII),
con lo que se pudo evaluar a un 95 % de confianza, y se encontré que tres grupos
son significativamente iguales, y de igual forma son los grupos que suponen un
nacimiento mas tardio en la cadena de bloques, es decir que comparten
caracteristicas de crecimiento de valor muy similares como se aprecia en la
seccion anterior dada la tendencia en sus primeros afos, por lo que es, una
conclusién viable es la reafirmacion de que se trata de un mercado financiero con
un crecimiento de proyeccion favorable, esto puede respaldarse con las tablas X

ala XV, en donde la prueba de Kendall sugiere una tendencia creciente positiva.

Asimismo, se denota que para bitcoin se tiene una referencia de mejor
correlacion en relaciéon al resto de divisas, dado que es la divisa que presenta
una variabilidad mucho mas marcada, como puede apreciarse en las deviaciones
estandar para la media en la tabla XIX, en donde el intervalo de confianza en

unidades monetarias presentado para bitcoin es:

(48465900829, 50858393200) USD
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Siendo estas integramente positivas, ademas teniendo hasta un 99 % mas
de variabilidad en relacién a la desviacidén estandar (es decir mayor probabilidad
de dispersion) en relacién a la segunda de mayor peso que es ethereum como

se aprecia en la tabla.

El intervalo de confianza (tabla XIX) para bitcoin sugiere el valor mas
favorable en relacién dividendos positivos, lo cual la supone como candidata para

ser considerada como una variable de control adecuada.

En la siguiente tabla puede apreciarse el resumen de las métricas
descriptivas de los volumenes de capital asociadas a las principales criptodivisas,

las cuales son:

Tabla XIX. Estadisticas descriptivas del volumen de capital total
Criptodivisa N Media Desviacion estandar Intervalos de confianza
Bitcoin 2371 4.9662 = 10° 6.4845 = 10'° (48465900829,50858393200)
Dash 2118 948496077 1594106065 (—317182313,2214174467)
Ethereum 1579 2.0388 x 101° 2.4026 = 10'° (18922398139, 21854136931)
Litecoin 2410 2032513917 3025550516 (845986381,3219041454)
Monero 1982 893251426 1308427875 (—415130445,2201633297)
Ripple 2312 7439229148 1.2586 * 101° (6227815596, 8650642701)

Fuente: elaboracion propia
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Tabla XX. Prueba de Tukey para las medias de las criptodivisas

Criptodivisa N Media Agrupacién
Bitcoin 2371 49662147015 A
Ethereum 1579 20388267535 B
Ripple 2312 7439229148 C
Litecoin 2410 2032513917 D
Dash 2118 948496077 D
Monero 1982 893251426 D

Fuente: elaboracion propia.

Los supuestos del modelo general planteado fueron probados en primer
lugar, por la normalidad de los residuos que generé el ajuste, a través de una

prueba de Kolmogorov Smirnov, los resultados se presentan a continuacion:

Tabla XXI. Prueba de Kolmogorov para residuales
Modelo ANOVA criptodivisas
D 0.46
Valor-P 1.29 x 107°

Fuente: elaboracion propia

Estos no siguen una distribucibn normal como se puede apreciar

graficamente en las figuras 31 y 32 presentadas a continuacion:
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Figura 31. Prueba de normalidad de residuos para el factor divisa
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 32. Histograma de residuos para el factor divisa
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Fuente: elaboracion propia.
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Esto ultimo quiere decir que el valor mas probable podria ser modificando
afadiendo factores que mejoren su ajuste, es decir, un analisis de variables
adicionales, tales como el precio de apertura de mercado, asi como el precio de

cierre de mercado.

Sin embargo, no merece la pena, dado que estas cifras presentan una
variabilidad aun mayor como se pudo observar en el resumen de estadisticas
descriptivas de la tabla XIX, en dénde se presenta la deviacién estandar y
varianza para la media de cada divisa, en donde a nivel de variacion porcentual
se tienen amplitudes probabilisticas (en relacion a la deviacion estandar de la
curva) de hasta un 98 % tal es el caso de ripple en la tabla IX y bitcoin en la tabla
IV, lo cual es un factor concluyente en primera instancia que inversiones en esta
clase de activos pueden ser muy atractivas en términos de rendimiento
financiero, sin embargo, reflejando una amplitud de apertura de los intervalos por

debajo del valor 0 es decir pérdida neta.

Lo anterior se puede apreciar en el caso de la divisa monero como
referencia en la tabla XVII, el riesgo es alto debido a que existen momentos
histéricos en dénde el valor medio de la divisa en lugar de crear valor lo destruye,
es decir esta por debajo del 0, lo cual se traduce en que vender en un momento
inadecuado la divisa supondra una pérdida o una utilidad poco eficiente y, por

ende, maximiza el riesgo de inversion.

Se confirma que los residuos del modelo lineal para el factor divisa de los
datos no sigue una distribuciéon normal, lo cual era un supuesto claro dada la
variabilidad de cada criptodivisa que presenta un comportamiento mas asimetrico
conforme pasa cada afo, lo cual es compensado por el factor de crecimiento que

presenta cada divisa en relacion a su tendencia, la cual se refleja en factores de
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correlacion bajos pero existentes a la divisa de bitcoin, esto es una sefial de

alerta, dado que el fin es determinar un modelo de prediccion.

Radovanov et al. (2018) comentan una alternativa dada su alta varianza
presente en general en el mercado de criptoactivos, el cual es realizar un modelo
estadistico, cualquiera que fuese, bajo el supuesto de una proyeccion ponderada,
en donde el peso mayor lo supondrian las poblaciones de datos

significativamente mas homogéneas.

Figura 33. Intervalos de variacién para el factor divisa
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La desviacién estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 34. Prueba de Dunnet para el factor divisa
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Si un intervalo no contiene cero, las media correspondiente es significativamente diferente de
la media de control.

Fuente: elaboracion propia.

Para finalizar esta seccion de calculo, se realizaron dos pruebas post-hoc
para el modelo asociado a la serie de datos considerando el factor divisa, esto
con la finalidad de estimar como se encuentran los contrastes en relacion a la
divisa de mayor valor bursatil, como se aprecia en la figura 34, todas las
variaciones se encuentran por debajo del 0, lo que demuestra que efectivamente
la divisa de mayor valor es bitcoin y ademas lo es con creces, por ende si puede

ser un buen estimador en el comportamiento del resto.

3.2.1. Analisis de varianza de varios factores (MANOVA)

Analizando por medio del precio medio bursétil real de las principales
criptodivisas para cuantificar la variacion, se pretende encontrar la asociacion o

diferencia que existe en los patrones de alza y baja del valor medio real, en donde
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se consideran como factores de diferenciacion para un andlisis de varianza
multivariado las diferentes criptomonedas y los patrones de inflacion y deflacién
en donde la relacion es una variable del tipo dummy, en relacién a cuando el valor

bursatil es mayor, si el de apertura o el de cierre bajo la siguiente relacion:

RB = Valor ajustado de cierre > Valor ajustado de Apertura

MANOVA para el criterio de criptodivisa.

Tabla XXII. Anédlisis multiple de varianza para el criterio de divisa
Estadistico de Aproximacién GL P-valor

Criterio prueba Fisher Numero Denominador
De Wilks 0.62267 439.753 15 35233 0
Lawley- 0.55302 470.498 15 38285 0
Hotelling
De Pillai 0.41032 404.509 15 38295 0
De Roy 0.42975

Fuente: elaboracion propia.

MANOVA para el criterio de relacién bursatil.
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Tabla XXIII. Analisis multiple de varianza para el criterio de relacion

bursatil
Estadistico GL
Criterio de prueba Aproximacién Fisher Numero Denominador P-Valor
De Wilks 0.98763 53.284 3 12763 0
Lawley-Hotelling 0.01252 53.284 3 12763 0
De Pillai 0.01237 53.284 3 12763 0

De Roy 0.01252

Fuente: elaboracion propia.

Se observa que no existe una relacion directa, ni bajo criterios de alza o
baja del valor medio burséatil, tampoco por tipo de criptodivisa, por lo que el
comportamiento debe diferenciarse en funcion de otro tipo para generar las
mejores aproximaciones a su valor medio real, esta diferenciacion podria
trabajarse por medio de medias de valor real ponderado, en donde se tomen en
consideracion factores de las divisas de bajo valor con una ponderacion mas alta,
dado que como se identifica en las tablas XXIlI y XXIII de analisis de varianza
multiple ninguno de los factores considerados es representativo en cuanto al

valor medio bursétil real.

3.2.2. Andlisis de varianza para los distintos mercados de

capital

Dado que una de las premisas de esta investigacién es probar que, no
existe diferencia significativa entre los mercados de capital para cada una de las
divisas, se planteo analizar a distintas divisas en distintos mercados de capital
por medio de un analisis de varianza, para tal fin se seleccionaron de forma

aleatoria tres divisas a estudiar, y de igual forma se seleccionaron 15 fechas por
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medio de muestreo por conglomerados de capital homogéneo es decir se
seleccionaron a razon anual, para cada divisa en cada mercado de capital, el
analisis no se hizo para todas las divisas dada la dificultad y el coste asociado a
poder colectar los datos, sin embargo, las conclusiones se consideran
estadisticamente significativas dados los resultados obtenidos; los cuales afirman
que las divisas tienen el mismo valor de mercado asi como precio; esto
indiferente a cual es el mercado de valores en donde se haga la consulta, esa es
una de sus principales virtudes, estos resultados se presentan en las tablas a

continuacion.

Las divisas evaluadas fueron bitcoin, dash y litecoin, ademas los mercados
de capital o bolsas de valores consideradas son: la bola de valores de Nueva
York NYSE, la bolsa de valores de Shanghai SSE, y la bolsa de valores de
Londres LSE. Los resultados obtenidos son los siguientes.

Tabla XXIV. Mercados de capital para bitcoin

Informacién del factor

Factor Niveles Valores
Mercado de Capital 3 bitcoin LSE, bitcoin NYSE, bitcoin SSE

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXV.

ANOVA de bitcoin para mercados de capital

Analisis de Varianza

Fuente GL SC ajustado MC ajustado Valor F Valor p
Mercado de Capital 2 10457 5228 0.13 0.879
Error 12 481607 40134
Total 14 492064
Fuente: elaboracion propia
Tabla XXVI. Mercados de capital para dash
Informacién del factor
Factor Niveles Valores
Mercado de capital 3 DASH LSE, DASH NYSE, DASH SSE

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXVII. ANOVA de dash para mercados de capital
Andlisis de Varianza
Fuente GL SC Ajustado  MC Ajustado Valor F Valor p
Mercado de capital 2 21.16 10.58 0.36 0.702
Error 12 348.45 29.04
Total 14 369.61

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXVIII. Mercados de capital pararipple

Informacién del factor

Factor Niveles Valores
Mercado de Capital 3 RIPPLE LSE, RIPPLE NYSE, RIPPLE SSE

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXIX. ANOVA de ripple para mercados de capital

Andlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajustado  MC Ajustado Valor F Valor p
Mercado de Capital 2 0.0001 0.00005 0.16 0.85
Error 12 0.003631 0.000303

Total 14 0.003731

Fuente: elaboracion propia.

Se deseaba probar el supuesto que el valor bursatil de las divisas era el
mismo, sin importar la bolsa de valores en la que se tomara la referencia o la
moneda principal del pais en donde se realiza el andlisis, los resultados son
bastante contundentes, dado que los supuestos para el andlisis de varianza de

un factor son los siguientes:

Ho: No existe diferencia significativa en las medias consideradas en el andlisis.

HA: Existe diferencia significativa en las medias consideradas en el analisis

Como muestran las tablas XXVI, XXVII, XXVIII se falla en rechazar la
hipotesis nula planteada, y el valor p denota una significancia considerable, por
lo que se puede concluir que en efecto, no existe diferencia significativa en el

valor bursétil real de todas las criptodivisas, lo cual prueba que uno de sus
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supuestos principales es real, el cual es no estar sujeto a ninguna entidad
financiera regulatoria, sea privada o estatal, por ende, no supondria la existencia

de una variacion en su precio en cualquier pais en donde se realice el analisis.

3.3. Andlisis de series temporales

Utilizando los valores de volumen de mercado se realiz6 el analisis de series
temporales para un analisis integral a través del tiempo de todas las divisas, bajo
los supuestos que los datos son completamente independientes, distribuidos de
forma aleatoria, sin correlacion serial y sin heterocedasticidad.

Las series de tiempo se presentan en las figuras siguientes, en donde se
puede ver un comportamiento particular para cada divisa, la diferenciacién en
cuanto al tiempo del andlisis es debido a que las divisas al ser relativamente
nuevas, no han nacido durante el mismo periodo de tiempo, es decir algunas son
mMAas antiguas gue otras, sin embargo a simple vista se puede observar que los
supuestos relacionados a aleatoriedad y valores extremos se cumplen, dado que
a que visualmente no se perciben puntos con una caida significativamente brusca
para ninguna divisa, fuera de las pérdidas de valor naturales en el mercado de

divisas.

Dado ese comportamiento tan aleatorio, es dificil identificar si existen ciertas
condiciones similares, homogéneas o simétricas en su comportamiento que
favorezcan el planteamiento de un modelo predictivo por medio de series de
tiempo, para ello se plante6 una descomposicion de cada serie en sus
componentes de tendencia, estacionalidad, ciclo y aleatoriedad, los resultados
de ambos analisis se presentan en las graficas siguientes en dénde

posteriormente se analizara a detalle una descomposicién exhaustiva de cada
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serie, sin embargo, a fines visuales es un apoyo significativo para comenzar a

visualizar cada fenémeno.

Figura 35. Serie de tiempo para bitcoin y dash
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 36. Serie de tiempo para ethereum vy litecoin
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 37. Serie de tiempo para monero y ripple
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 38. Componentes de la serie de tiempo de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 38, puede apreciarse una figura dividida en cuatro bloques, que
de arriba hacia abajo son: la serie de datos, la componente estacional grafica, la
tendencia gréfica y los atrasos o rezagos de la serie, este formato de gréfico se
presentara en adelante hasta la figura 43, con la finalidad de presentar un analisis

integral sobre cada serie de tiempo.

En el caso de bitcoin, se puede apreciar que si existe una tendencia visible,
una tendencia hacia la baja en sus primeros afos en el mercado de divisa, que
ahora graficamente presenta un comportamiento hacia el alza, y rezagos poco
simétricos con varias alzas, mas adelante se analizaran a detalle por medio de

diferencias estacionales.
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Figura 39. Componentes de la serie de tiempo de dash
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de dash se aprecia una clara componente estacional gréfica, por
lo que en primera instancia se puede asumir estacionalidad para la serie, esto se
validara posteriormente con una prueba estadistica, ademas como un analisis
preliminar se tiene una tendencia bastante simétrica durante gran parte de su
comportamiento bursatil histérico, teniendo una componente hacia el crecimiento
durante los ultimos dos afios, los atrasos por su parte se ven de forma

homogénea, fuera de algunas diferencias en los afios 2015y 2017.
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Figura 40. Componentes de la serie de tiempo de ethereum

data

seasonal

[ =] o
|
trend

o

[ (- VR Y]

=
'

2016 2017 2018 2019 2020

[=]
remainder

Fuente: elaboracion propia.

Ethereum presenta una componente estacional grafica clara, al menos
como un analisis preliminar de estacionalidad, es un hallazgo favorecedor para
poder modelar el comportamiento, en cuanto a la tendencia, se tiene un efecto
parabdlico, lo cual demuestra que ha presentado caidas significativas de valor,
sin embargo, durante los ultimos dos periodos presenta una tendencia hacia el

alza.

En cuanto a los atrasos y rezagos se aprecia homogeneidad en los mismos,
lo cual favorece a que un posterior analisis de estacionalidad, es probable que
pueda modelarse a la serie sin necesidad de realizar muchas diferencias

estacionales.
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Figura 41. Componentes de la serie de tiempo de Litecoin
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de litecoin al igual que en las series anteriores se presenta una
componente estacional al menos de forma gréfica, por lo que de manera
preliminar se puede concluir que efectivamente existe una componente
estacional, ademas, en cuanto a la tendencia se aprecia que ha tenido un
comportamiento mayoritario al alza desde su nacimiento, sin embargo, presenta

un comportamiento mayoritario a la baja durante el dltimo afio.

En cuanto a los atrasos tiene un comportamiento muy uniforme durante el
surgimiento de la divisa, ademas de un periodo en donde no existen alteraciones
bruscas (2015-2017), sin embargo, durante los dltimos dos afios si presenta
alteraciones significativas en los atrasos, lo cual demuestra que es probable que
la divisa se haya apreciado, y para poder modelar de mejor forma el

comportamiento, sea necesario realizar algun ajuste por diferencias estacionales.
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Figura 42. Componentes de la serie de tiempo de monero
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de monero la componente estacional es bastante evidente, con
cuatro picos estacionales inter anuales, ademas de una caida significativa al final
del periodo, esto brinda una excelente perspectiva de inversion, al menos de
forma gréfica, por lo que de forma preliminar también se concluye que
efectivamente la serie cuenta con una componente estacional, ademas, en
relacion a la tendencia, al final del periodo 2020 se presenta una componente

visual positiva, lo cual favorece los supuestos de apreciacion de la divisa.
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Figura 43. Componentes de la serie de tiempo de Ripple
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de ripple, es clara una componente gréafica estacional para todos
los afios, con un pico estacional bastante bien definido, ademas, en cuento a su
tendencia, a pesar de que se presenta una caida de capitalizacién considerable
durante el periodo 2018, la divisa pudo nivelarse y apreciarse con una tendencia
positiva posteriormente. Los atrasos finales favorecen al estudio, dado que, al no
presentar variaciones significativamente bruscas, es probable que se pueda

modelar con la serie de datos integra.

Para condensar los hallazgos de gréaficos anteriores se puede sintetizar
gue el comportamiento de la serie indistinto a la moneda analizada, tiene ciertos
patrones particulares, a pesar de evaluar periodos relativamente no homogéneos

dado a que algunas divisas nacieron antes que otras, sin embargo, pueden
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apreciarse ciertos comportamientos especificos, tales como cambios abruptos en

la varianza.

Asimismo, como se aprecia en los rezagos, la variabilidad es alta y volatil,
pero con atrasos en periodos especificos lo cual es una bondad, debido a que es
un indicio claro de autocorrelacion al menos de forma gréfica, el factor clave a
estudiar en todas las series es que como se aprecia en las figuras 38 a la 43 en
su tercer apartado, existe un factor estacional en todas las divisas, es decir no se

aprecia continuidad en el horizonte temporal.

Por lo que evaluar la significancia de los periodos que denotan
estacionalidad en determinados periodos es crucial para generar un modelo de
autocorrelacion adecuado dado a que validara si efectivamente es necesario
diferenciar o0 no a la serie de tiempo en cuestion, ademas, de validar si
matematicamente estos patrones estacionales podrian optimizar la
recomendacion de cuando comprar o vender o ayudar al modelo a predecir de
una mejor forma, asi mismo como es el caso de XRP ripple, a pesar de que su
tendencia en un momento llegé a ser decreciente, la serie tiende a normalizarse
en un punto y comenzar a crecer de nuevo, como lo refleja la prueba de Mann

Kendall en el apartado anterior.

Dados los patrones visuales de estacionalidad presentados en las series;
es necesario profundizar un poco en este aspecto para encontrar las mejores
asociaciones que mejor describan su comportamiento historico, definir si es
necesario diferenciar a la serie en cuestion y ademas comprender de mejor forma

el comportamiento de cada divisa.
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3.3.1. Analisis de estacionalidad de la serie

Se realizé un grafico de la estacionalidad y estacionariedad, para ello se
recurri6 a la técnica de transformacion de datos por medio de curvas
paramétricas planteada por los autores Cryer y Chan (2008), en dénde plantean
la practicidad en el estudio de estacionalidad en series temporales transformando
los graficos por medio de coordenadas polares, utilizando como ejes radiales los
meses 0 periodos que componen la serie, en el caso ya que las series se
presentan por medio de datos anuales, presentarlo por medio de estas cifras es
ideal.

Para este analisis se necesita realizar ciertas transformaciones en cuanto a
los ejes graficos, los cuales estan planteados por las siguientes expresiones

trigonométricas.

x = 2 xSen(nt) * Cos(nt) (Ec.48)
y = 2 x Sen(nt) * Sen(nt) (Ec.49)
Funcion (rx) = 2 x Sen(nx) (Ec.50)

Con esto definido, se cred un Script computacional que facilite el ingreso

del gran volumen de datos y con ello analizar las estacionalidades de la serie en
conjunto para todos los afios por medio de este método.

129



Figura 44. Transformacion polar de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 45. Estacionalidad interanual de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia en la figura 44 que graficamente la serie aparenta tener una
componente estacional, esto posteriormente se validara con la prueba de Dickey-
Fuller, sin embargo, es muy probable que, si exista un factor estacional, dado a
que como se aprecia en la figura 45, el afio 2018 es el Unico que refleja una

pérdida significativa de valor, el resto de afio reflejan cruces entre curvas.
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Figura 46. Transformacion polar de dash
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Fuente: elaboracion propia.

La estacionalidad en dash es mas evidente que en el caso de bitcoin, dado
que la mayoria de afios, la figura circunscrita es bastante estable al centro como
se aprecia en la figura 46, la cola de valor extremo corresponde al afio 2019, que
como se aprecia en la figura 47 se debe a la inflacién en el valor bursatil asociado

a la divisa, de forma grafica si se aprecia una componente estacional.
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Figura 47. Estacionalidad interanual de dash
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 48. Transformacién polar de ethereum
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Fuente: elaboracion propia.

133



En cuanto a la componente estacional de ethereum no se tiene una
referencia grafica contundente para afirmar si existe o no, como se aprecia en la
figura 48 y 49 no existe un corte entre curvas demasiado evidente, ademas que
las variaciones en su valor hacia la baja reflejan una distancia entre curvas

significativa, por lo que una prueba de estacionalidad es necesaria para validar

este supuesto.

Figura 49. Estacionalidad interanual de ethereum

iy
[
[SEI
.
[
o
-1
==
w
[=1
ury
jury
jury
%

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 50. Transformacion polar de litecoin
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 51. Estacionalidad interanual de litecoin

Fuente: elaboracion propia.
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Litecoin muestra de forma grafica un claro componente estacional, dado a
gue como se aprecia en la figura 51, existen sobreposiciones continuas en la
figura que circunscribe la grafica polar, esto tiende a incrementar en los meses
de julio, agosto y septiembre, ademas que la cola de valor extremo que se aprecia
en el gréafico polar tiene su explicacion dado el valor extremadamente alto de
introduccion burséatil de la divisa.

Figura 52. Transformacién polar de monero
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 52 para la divisa monero se aprecia que es una divisa en donde
dada la distancia entre curvas ha sufrido de cambios significativos en el valor de
volumen de capital bursatil en los ultimos afos, sin embargo, a pesar de ello, aun
circunscribe una figura, por lo que es muy probable que exista una componente
estacional, la prueba de ello para esta y todas las divisas estudiadas se presenta

a continuacion del analisis grafico de estacionalidad.
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La figura 53 muestra que monero en efecto ha sufrido variaciones
significativas de valor desde su nacimiento, lo cual la vuelven un potencial activo

de interés para inversion.

Figura 53. Estacionalidad interanual de monero

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 54. Transformacion polar de ripple
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Fuente: elaboracion propia.

La figura 54 muestra un evidente factor estacional ya que las
circunscripciones mensuales son bastante homogéneas, ademas que la amplitud
entre curvas bajo la misma apariencia refleja que la serie tiene una componente
estacional y que se ha apreciado de forma anual, lo cual puede corroborarse en
la figura 55.
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Figura 55. Estacionalidad interanual de ripple

Fuente: elaboracion propia.

Para sintetizar los hallazgos comentados de las componentes estacionales
para las seis divisas, se concluye que si bien los factores de alza y baja son muy
particulares y especificos para cada serie de datos, no se puede evitar observar
gue existen factores secuenciales en el comportamiento de determinadas series,
tal es el caso de dash en el grafico en donde existen caidas secuenciales en
junio, o en ripple, en dénde se observa una secuencialidad con desfase a partir
de marzo en el grafico, por otro lado, existen ciertos momentos en el que los
patrones de altas y bajas se vuelven extremadamente variables, tal es el caso de

bitcoin para afios mas recientes.

Para poder validar los supuestos de estacionalidad que se presentan de
forma grafica en el apartado anterior, se aplicé una prueba de estacionalidad de
Dickey Fuller la cual ademas de probar la hipotesis de que las series

efectivamente tienen una componente estacional, servirh como guia para saber
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si es necesario diferenciar las series antes de comenzar el proceso de creacion

de un modelo. A continuacion, se presentan los resultados de la prueba:

Tabla XXX. Prueba de Dickey Fuller para todas las divisas
Serie Bitcoin Serie Dash
Dickey-Fuller -12.5969 Dickey-Fuller -6.9857
Orden del atraso 6 Orden del atraso 9
Valor-P 0.0035 Valor-P 0.001
Serie Litecoin Serie Ethereum
Dickey-Fuller -8.547 Dickey-Fuller -11.201
Orden del atraso 6 Orden del atraso 6
Valor-P 0.001 Valor-P 0.001
Serie Monero Serie Ripple
Dickey-Fuller -6.999 Dickey-Fuller -10.113
Orden del atraso 6 Orden del atraso 6
Valor-P 0.0038 Valor-P 0.001

Fuente: elaboracion propia.

Dado a que para todas las pruebas se falla en rechazar la hip6tesis nula
dada la significancia del valor p, se concluye que todas las divisas tienen una
componente estacional asociada, por lo que es necesario diferenciar las series
para eliminar el componente estacional de la serie ademas de su tendencia, y

poder comenzar a crear un modelo autorregresivo de forma adecuada.
3.3.2. Diferencias estacionales de las series
Se plantea el uso de modelos autorregresivos no asintoticos para generar
predicciones de las series de datos. Para validar el uso de este tipo de modelos

y realizar iteraciones tedricas sobre los mismos, es necesario comprobar que se

ha eliminado de forma adecuada el componente estacional, asi como a la
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tendencia de la serie, de esa forma se conserva de forma integra la variabilidad
de los datos. Para ello se presentan a continuacién las diferenciaciones mas

eficientes para las series de las criptodivisas.

Figura 56. Diferencias estacionales ACF y PACF de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia el efecto de la diferencia estacional en bitcoin con una curva
mucho mas alisada, y con atrasos homogéneos tanto para los graficos de
autocorrelacién total como parcial, como se aprecia en la figura 56, estos saltos
en los atrasos corresponden a las altas variaciones mensuales que tiene bitcoin

como se aprecia en el inciso 3.1.1.1 en la figura 2.
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Figura 57. Diferencias estacionales ACFy PACF de dash
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Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a dash se puede apreciar una curva mucho mas alisada después
de las diferencias estacionales 6ptimas, ademas de que, tanto para el grafico de
autocorrelacion total como parcial, ya ningln atraso se encuentra fuera de las
bandas, por ende, no deberia generar ningun inconveniente la serie al momento

de plantear un modelo autorregresivo.
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Figura 58. Diferencias estacionales ACF y PACF de ethereum
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Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a ethereum se aprecia el efecto de caidas homogéneo a la
seccion anterior de una mejor forma, la cual se refleja también en el gréfico de
autocorrelacion total cada tres atrasos, sin embargo, el grafico de autocorrelacion
parcial se encuentra dentro de los limites normales, lo cual supone que la serie

es adecuada para generar un modelo relacionado a la misma.
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Figura 59. Diferencias estacionales ACF y PACF de litecoin
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Fuente: elaboracion propia.

Las diferencias estacionales Optimas para litecoin reflejan una curva
completamente alisada, ademas de que los atrasos se encuentran en su mayoria
dentro de los limites, a excepcién de los meses en los que presenta un intervalo
de valor mas amplio como se aprecia en la linea de tendencia para litecoin que
se presenta en la figura 17, sin embargo, este efecto se ve mermado en el grafico
de autocorrelacion parcial, lo cual es un buen indicio de independencia entre los

datos y que el factor estacional fue eliminado de forma satisfactoria.
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Figura 60. Diferencias estacionales ACFy PACF de monero
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de monero se aprecian atrasos constantes en el grafico de
autocorrelacion total, sin embargo, el efecto se ve normalizado en el grafico de
autocorrelacion parcial, por lo que es posible atribuirle este efecto a la amplitud
aumentada en el intervalo del valor bursatil asociado en ciertos meses, el cual se
puede apreciar de mejor forma en la linea de tendencia de monero en la figura
18.
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Figura 61. Diferencias estacionales ACF y PACF de ripple
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Fuente: elaboracion propia.

En el caso de ripple se aprecia un fenébmeno parecido, en dénde el grafico

de autocorrelaciéon parcial normaliza el efecto de los atrasos.

En general en todas las series de datos se puede comprobar que existe
estacionalidad y que esta fue tratada de forma adecuada por medio de las
diferenciaciones, ademas, se pudo comprobar de qué forma se comparten los
rezagos, es decir, que los mismos salen de la media cada cierta cantidad de
periodos tanto para ACF y PACF. Sin embargo, ahora se cuentan para todas las

criptodivisas con rezagos en los atrasos estabilizados respecto a la media.

3.3.3. Disefio de un modelo heneralizado

Para generalizar el comportamiento de las divisas en un Unico modelo

integrando todas las caracteristicas de interés, y por ende, no formular un modelo
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en especifico para cada divisa, sino uno aplicable a todas las consideradas en
este estudio, se necesita hacer un analisis de mineria de datos con el fin de crear
una base de datos generalizada, que a pesar de que por la naturaleza del estudio
no es posible no perder informacion, los datos siempre mantendran las
caracteristicas intrinsecas de interés asociadas a las criptodivisas, esto para

comenzar a disefiar un modelo de aproximacion predictivo a su valor real.

Para tal fin se aislo el valor neto de volumen de capital total de las
criptodivisas estudiadas de forma mensual, para de esa forma tener una
comparativa intermensual. Esto con el fin de calcular un promedio movil

ponderado del valor total por mes, y con ello generar una nueva serie de tiempo.

Sin embargo, generar una serie de tiempo a partir de datos totales y de
forma aritmética crearia un sesgo en el estudio, dado que el volumen de capital
de bitcoin (es decir la divisa de referencia) puede llegar a ser hasta un 300 %
mas grande que el del resto de criptodivisas como se aprecidé en el analisis

descriptivo de las divisas.

El planteamiento que se realiz6 para evitar este inconveniente es el de
realizar un conglomerado o categorizacién por agrupacion de los datos, por
medio de una relacién de pesos en cuanto al comportamiento del capital deseado
dadas las leyes de orden que rigen la distribucion de estos datos.

Para la referencia de esta metodologia se utilizaron las conclusiones del
analisis de varianza realizado en la seccion anterior en relacion al factor de
volumen de capital, en el cual sabemos que para efectos de la media de volumen
de capital las monedas litecoin, dash y monero comparten un comportamiento
simétrico, esto se puede validar en el estudio de estacionalidad y de series de

tiempo, en el cual se puede observar los saltos estacionales que dan las
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criptodivisas, también es apreciable en el resto de las mismas en los momentos
cuando aun su volumen de capital no habia alcanzado valores de inflacion tan

grandes.

Por lo que posterior a un andlisis de representatividad en el volumen
financiero de capital, como menciona Bakar, Rosbi y Uzaki (2017), que siempre
se tendra un efecto mas favorable en relacion al modelado cuando se asigna un
peso probabilistico mayor a las divisas con mayor potencial de crecimiento, es

decir a la de menor valor bursatil, y viceversa en relacion a la de mayor valor.

Relaciéon: 3:3:3:2:2:1

La cual se puede representar de mejor forma de la siguiente manera:

Tabla XXXI. Pesos para generar la base de datos generalizada

Criptodivisa Media Peso probabilistico en el estudio (3:2:1)
Bitcoin 4.9662 * 101° 5%
Ethereum 2.0388 * 101° 10 %
Ripple 7439229148 10 %
Litecoin 2032513917 25%
Dash 948496077 25%
Monero 893251426 25%

Fuente: elaboracion propia.
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3.3.3.1. Definicién de los coeficientes del Modelo
ARIMA

Dada la aleatoriedad en la distribucion de los valores monetarios de las
criptodivisas, ademas de la independencia que muestran, se disefié un modelo
de solucién para encontrar el modelo de integracion mas eficiente de forma
tedrica que pudiese realizar las mejores aproximaciones al valor real de las
divisas, haciendo uso de la base de datos ponderada, para ello fue necesario

hacer uso de las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial.

Para determinar el orden del modelo se realizaron distintos analisis
iterativos por diferencias estacionales, basado en la teoria de intervalos de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial (ACF, PACF, respectivamente por sus
siglas en inglés), se pudo observar un comportamiento normalizado en sus
diferenciaciones por lo general en el orden dos de la serie (figuras 56 a 61), esto

indica que la parte de media moviles esta representada un orden dos.

Adicional se construyé un diagrama de decision o un arbol de decision
Bayesiano para los retrasos de la serie planteada, en donde se establezca por
medio de su significancia estadistica cual o cuéles son los valores mas

significativos para presentar el orden de autocorrelacion del modelo planteado.
De esta forma se expreso una version mas generalizada de forma grafica

del modelo ARIMA en donde el factor de mejor ajuste esta descrito por el criterio

de informacion de Akaike.
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Figura 62. Arbol de Bayesiano para los atrasos del modelo teérico
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Fuente: elaboracion propia.

Bajo las premisas anteriores y en funcion de los mejores indicadores del
tedricos de la figura 62 en donde bajo un color mas intenso se asume mayor
concentracion de datos en ese punto, se decidi6 trabajar con un modelo ARIMA
sin embargo sugiere a su vez que existen periodos estacionales a lo largo de los
12 meses, por ende se sugiere el uso de un modelo ARIMA estacional,
concretamente dado la traza mensual hasta el atraso 12 que se muestra en la
figura 62, utilizar un modelo ARIMA (2,1,0)(2,1,0)[12] el cual posteriormente se
contrastd con un modelo generado a través de aprendizaje de maquina y

comparar si existe diferencia significativa entre ambos métodos.

Utilizando el orden del modelo anterior, en el modelo generalizado en la

ecuacion 31, se genera la siguiente expansion:
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(1= @, — L' — 0,12)(1 = L)'X, = c + (1 + 6, L + 6,12, (Ec.51)
1—-0, —L'—0,L2)(xy —x,—1) = c+ (1 + 6, L' + 6,L%)e, (Ec.52)
1-0, - L'—0,L2)Ax; =c+ (1 + 6,L' + 0,1*)e, (Ec.53)
Ax, — O, Ax, — O, L2Ax, = ¢ + €, + 0, L', + 0,17, (Ec.54)
Ax; — O1Axi_ 1 — DAxi_, = Cc+ €+ 0161 + 0,6, (Ec.55)

En donde X, hace referencia al estimador del modelo para cada momento
en el que se considera a la variable de salida, @, al momento en cuestion
para el cual se esta estimando a la variable es decir la parte autorregresiva,
ademas ¢ al error o ruido blanco derivado de cada atraso que el modelo

generey L alos atrasos contemplados para el modelo (Cryer y Chan, 2008).

El modelo ARIMA (2,1,0)(2,1,0)[12] bajo el modelo planteado para las
criptodivisas se puede expresar matematicamente de la siguiente forma, la cual
se diferencia de la estructura estandar del modelo ARIMA estandar, en que se
buscaran al menos 2 atrasos en cada uno de las variaciones de los estimadores

es decir los deltas (A,,).

Axt =c+ Qlet—l + QzAxt_z + ngt—l + ezgt_z + St (EC 56)

3.3.3.2. Aplicacion del modelo sobre serie
Generalizada

A continuacion, se presentan las caracteristicas de la serie generalizada por

ponderacion a la cual se realizaron predicciones con el modelo ARIMA planteado.
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Figura 63. Serie generalizada de criptodivisas
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Fuente: elaboracion propia.

La serie presentada en la figura 63 nace a partir de la estructura que se hizo
en la tabla XXXI, en donde se deseaba asignar caracteristicas de interés
ponderando cada divisa en periodos homogéneos, con ello se observa que la
curva presenta un comportamiento estacional similar a bitcoin, ademas de que la
curva presenta una tendencia bastante similar graficamente, lo cual demuestra
de que a pesar de que tenia Unicamente un 5 % de participacién en la
generalizacion de la serie de tiempo, confirma otro de los supuestos
mencionados por los autores Castro y Forero (2018) que los factores de

comportamiento son bastante similares.

el cual es que las decisiones de inversién sobre divisas que siguen un
comportamiento semejante a bitcoin o divisas de participacion grande en el
mercado podrian suponer rendimientos interesantes, lo cual muestra que las

divisas involucradas en el estudio, a pesar de tener un valor significativamente
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menor al de bitcoin comparten semejanzas en su comportamiento, si se desea
comparar estd semejanza de forma mas clara se puede comparar la figura 63

con la figura 38 si se desea una comparativa grafica.

3.3.3.3. Resumen del modelo planteado

A continuacion, se presentan los criterios de salida del modelo ARIMA
planteado en la seccion anterior de forma tabular en dénde se encuentran los
coeficientes del modelo y los estimadores de su eficiencia, ademas un analisis
de residuos, en dénde se desea observar qué tal es el ajuste del modelo bajo el
supuesto de normalidad de los residuos del modelo, en donde se desea validar |
supuesto de que los residuos del mismo se distribuyen de forma normal, es decir

tiene la capacidad predictiva de simular el fenémeno.
Esto a su vez también funciona de referencia para realizar un analisis

comparativo respecto a un modelo entrenado por aprendizaje de maquina

supervisado.
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Tabla XXXII. Resumen del modelo ARIMA planteado

MODELO

ARIMA (2,1,0)(2,1,0)[12]
Coeficientes

Referencia AR1 AR2 SAR1 SAR2

Valor -0.017 -0.1167 -0.7855 -0.4964
Cuadrado medio del error 0.1269 0.1476 0.1295 0.1226

Criterios de informacién

o2 424.3
AIC 603.19
AlCC 604.19
BIC 614.14

Fuente: elaboracion propia.

El modelo ARIMA planteado de forma tedrica presenta los siguientes
resultados al aplicarlos, presenta un coeficiente de Akaike eficiente en relacién al
modelo generado de forma automatica (presentado mas adelante) ademas como
era esperado, el modelo presenta dos componentes autorregresivos, que eran
los estimados dados los primeros cuatro atrasos del grafico 52, el modelo también
presenta un componente integrado, es decir el orden de diferenciacion que
presenta, lo cual también es eficiente para la serie de datos a trabajar, las cual
parte de las series diferenciadas para cada divisa, por lo que es coherente la
necesidad de esta diferenciacion, no posee una componente de medias méviles,
y adicional presenta un componente autorregresivo estacional, que de igual
forma se aprecia en la figura 2, en donde existen componentes estacionales

hasta en el ultimo atraso es decir el 12, dado a que la series son anuales.
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Figura 64. Residuos del modelo ARIMA tedrico
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Fuente: elaboracion propia.

Utilizando el modelo presentado en la tabla XXXI sobre la serie generalizada
de datos, se obtienen los siguientes residuos, en forma de resumen, se presentan
en la figura 64, en donde se aprecia en el primer renglon de la grafica la
distribucion de residuos en el tiempo y en el segundo los atrasos de los residuos
y un consolidado frecuentista en formato de histograma. Se aprecia una
continuidad no estacional en los residuos que tiende a ser virtualmente nula al
final de la serie, lo cual es un buen indicio de normalidad, ademas de que la
distribucion acorde a la curva de densidad es graficamente satisfactoria. Para
completar el andlisis se realiza un grafico en papel normal y una prueba de

Kolmogorov Smirnov para probar normalidad sobre estos residuos.

155



Figura 65. Prueba de normalidad para el modelo ARIMA planteado
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En la figura 65 se puede observar un gréfico de probabilidad normal, en
donde entre menos sea la concentracién de las observaciones muestrales sobre
la linea continua, existe menor probabilidad de que se distribuyan normalmente,

este analisis gréafico presenta resultados satisfactorios.

En donde los valores extremos pueden ser atribuidos a la presencia de
valores tan altos como los de bitcoin en el estudio, este supuesto se validara a
continuacion con una prueba de Kolmogorov Smirnov la cual se encuentra en la
tabla XXXIII.

Considerando que se trata de la serie generalizada de las divisas, el patrén
histdrico sigue un patrén homogéneo al de la figura 64, por ende, visualmente no
existe una continuidad no esperada de la curva, existe un comportamiento
singular en el grafico de autocorrelacion en el que en los atrasos 6, 10 y 16 existen

salidas del umbral, esto podria ser atribuible a los valores extremos que puede
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presentar la serie, dado a que tiene componentes de bitcoin que supera con
creces el valor de las divisas y podria generar esa distribuciébn de puntos

extremos.

Para poder validar de forma definitiva la eficiencia del modelo se sometio la
serie de residuos a una prueba de normalidad de Kolmogorov Smirnov la cual se

presenta a continuacion:

Tabla XXXIII. Prueba de Kolmogorov para modelo ARIMA tedrico
Modelo ARIMA tedrico
D 0.1733
Valor-P 0.5528

Fuente: elaboracion propia.

Como se aprecia en la tabla XXXIIl y en el grafico de papel normal en la
figura 65, efectivamente existe normalidad en la distribucion de los residuos, lo
cual garantiza que puede generar aproximaciones eficientes al fenbmeno
estudiado, los valores extremos que se pueden observar en la figura
seguramente estan sujetos a que bitcoin dispone de periodos de volumen de

capital de valor elevado.

Bajo esta premisa, se desea validar el modelo tedrico planteado utilizando
una metodologia de modelado distinta, por lo que se planteé montar los datos de
la misma serie y generar un modelo ARIMA con distintas premisas, con ello se
realizd0 una comparativa entre la eficiencia de ambos modelos y se selecciono

bajo los criterios de informacion disponibles al de mejor bondad de ajuste.
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Figura 66. Prondstico utilizando modelo ARIMA tedrico
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Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia de forma gréfica que el modelo tiene la capacidad de encontrar
los atrasos en el modelo y generar aproximaciones en el prondstico. Por otra
parte, Cryer y Chan (2008) mencionan qué modelos formulados
inadecuadamente, generan aproximaciones lineales sobre la media, lo cual es un

indicio de un modelo no eficiente para la serie de datos en cuestion.

3.3.4. Planteamiento de un modelo ARIMA por medio de

aprendizaje de maquina

Se planteo realizar una comparacion o benchmark (término en inglés) del
modelo tedrico, para ello se definio utilizar un modelo derivado de un algoritmo
de aprendizaje de maquina que tome como criterio de optimizacion bajo la
metodologia estadistica de iteraciones hacia adelante, el valor del AIC (criterio

estadistico de Akaike), por lo que se plante6 un algoritmo ML (Machine Learning
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por sus siglas en inglés) autorecursivo que tiene como finalidad la minimizacion

del error en cuanto a criterios del valor AIC.

Dada la naturaleza de este planteamiento no se incluyé el desarrollo de este
algoritmo ni tampoco las pruebas realizadas, dado que la finalidad del mismo es
solo servir como un comparativo para evaluar el desempefio y la eficiencia para
el modelo planteado de forma tedrica, sin embargo, si se incluyeron
generalidades del mismo. EI modelo fue planteado como un Script simple en el

lenguaje de programacion R.

Para encontrar un modelo con el cual realizar comparaciones en relacion al
modelo tedrico, se planted utilizar un algoritmo supervisado, para homogeneizar
métricas se utilizé Unicamente la variable de volumen de capital que es la utilizada
en el disefio del modelo tedrico, sin embargo, es probable que exista un mejor
modelo bajo las interacciones mudltiples entre todas las variables bursatiles
disponibles, sin embargo para hacer una comparacion eficiente se platearon

ambos modelos en igualdad de condiciones.

El algoritmo de aprendizaje utilizado fue el de arboles de clasificacion, este
fue planteado con la delimitacion de variables de entrenamiento las cuales son
las mismas contempladas para el modelo original, para la creacion de los
conjuntos de datos se establecio la generalizacion del 70/30 es decir, se utilizaron
el 70 % de los datos para generar un conjunto de entrenamiento y validacion y

un 30 % para probar la eficiencia del modelo.

Para la clasificacion de datos, es decir, clasificar los datos en relacion al
criterio de Akaike se utilizé un arbol de clasificacién probabilistico, el cual puede
apreciarse en la figura 68, en el mismo se puede observar la amplia cantidad de

nodos que genera el arbol, reflejando los saltos entre atrasos que presentan las

159



series de datos originales, la mejor seleccion de hiperparametros para el arbol
seleccionado presenta que si existe viabilidad en llegar a conclusiones respecto

a los nodos iniciales como se aprecia en la figura 69.

La variable de salida del modelo es el valor de la raiz polinomial que
optimiza el error segun el coeficiente de integracion del modelo ARIMA, en donde
como criterio de decision se pretende que en la circunferencia de raices las
mismas se encuentren lo mas alejadas posibles de la circunferencia y con ello se

pueda generar un modelo estable que tenga capacidad de inferencia eficiente.

Figura 67. Raices polinomiales del modelo

Fuente: elaboracion propia.

Para las iteraciones el algoritmo se utilizé una funcion activadora del tipo no
lineal por cada clasificacion propuesta con el fin de encontrar la raiz que
minimizara el error en funcién del coeficiente seleccionado, las iteraciones se

realizaban variando los hiperparametros del modelo de un total pre seleccionado.
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Sin embargo, al solo considerar un modelo no lineal donde el discriminante
estaba asociado a una Unica variable, es probable que no se esté explotando
todo el potencial que ofrecen estos modelos, dada la capacidad de integracion
de multiples variables y conjuntos de parametros mas robustos, sin embargo, la
idea es generar una aproximacion automética lo mas cercana posible al

planteamiento tedrico realizado para una Unica variable.

Dado a que se desea consolidar el modelo con las condiciones mas
homogéneas al planteado originalmente se utiliza Unicamente la variable de

volumen de capital para el analisis.

Ademas, muchos algoritmos automatizados de busqueda de modelos
ARIMA en los softwares actuales utilizan una metodologia similar, en dénde la
busqueda es la minimizacién del error de estimacion, sin importar si el modelo
planteado presenta estimaciones extremadamente conservadoras o inestabilidad

en sus raices en algunos casos (Cryer y Chan, 2008).
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Figura 68. Visualizacion del algoritmo de clasificacion

Fuente: elaboracion propia.

El modelo presentado por el algoritmo tiene la forma ARIMA (1,0,0)
es decir con una parte autorregresiva, pero sin la parte integrada ni de medias
moviles, tampoco una parte estacional. A grandes rasgos puede atribuirsele a su
objetivo de minimizar el error del parametro ingresado, por consiguiente, puede

gue el modelo suponga un buen ajuste probabilistico.

Sin embargo, es extrafio que no se incluya una diferenciacion de las series,
dado el componente estacional observado en la seccion anterior, esto tiene un
efecto directo en la minimizacién del error dado un mejor ajuste sobre el conjunto

de entrenamiento, pero limitando a la creacion de predicciones futuras.
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A continuacion, se presenta el resumen del modelo planteado por

computadora:
Tabla XXXIV. Resultados del modelo planteado por algoritmo
MODELO
ARIMA (1,0,0)
Coeficientes
Referencia AR1 Media
Valor 0.6849 40.1304
Cuadrado medio del error 0.0801 5.7266
Criterios de informacion
o2 278.5
AIC 673.51
AICC 673.83
BIC 680.62
Fuente: elaboracion propia.
Tabla XXXV. Métricas del aprendizaje de maquina
Métricas de entrenamiento ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Conjunto de entrenamiento 0.156 16.471 11.174 147.038 166.166 0.350 0.095

Fuente: elaboracion propia

Se observa en la tabla XXXV que efectivamente existe una componente
autorregresiva del modelo planteado de forma tedrica, sin embargo, no existen

componentes de medias moviles ni de integracion.

Se observa un valor para el criterio de informacién de Akaike bastante

tolerable, aunque menos eficiente incluso que el modelo tedrico del modelo
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presentado en la tabla XXXII, por otra parte las métricas de entrenamiento del
modelo son poco eficientes, teniendo un error medio absoluto de estimacion de
mas del 100 % (MAPE) como se aprecia en la tabla XXXV, dado a que estas
meétricas son sobre el conjunto de validacion, sugiere que existe un sobre ajuste
a los datos de entrenamiento, y que este tipo de optimizaciones estan sujetas a
este tipo de error.

Graficamente el modelo generado tiene la siguiente forma.

Figura 69. Residuos del modelo ARIMA generado por ML
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 70. Prueba de normalidad para modelo ARIMA de ML
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Fuente: elaboracion propia.

Se aprecia que la distribucién de residuos en la figura 70 tiene un
comportamiento bastante homogéneo al presentado por el modelo teérico en la
figura 64, sin embargo, en cuanto a la distribucion de los residuos se aprecia
visualmente en la figura inferior derecha que existe una concentracion anormal
sobre la media, es decir que las estimaciones podrian no comportarse de forma
normal, para validar ese supuesto se aplico la prueba de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov, la cual presenta un p-valor significativo de 1.292 x e~%9, los

resultados completos se presentan en la tabla a continuacién.

Desde este analisis el modelo no es funcional, dado que, al no presentar
normalidad en la distribucion de los residuos, viola uno de los supuestos para
considerar al modelo adecuado para generar predicciones, esto ademas se
puede observar de forma grafica en la figura 71 en donde se evidencia que el
modelo no es capaz de encontrar las variaciones de la serie de forma adecuada

y generar predicciones eficientes fuera de una curva lineal en el eje central.
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Tabla XXXVI. Prueba de Kolmogorov para ARIMA generado por ML

Modelo ARIMA Aprendizaje automatico
D 0.46
Valor-P 1.292e-09

Fuente: elaboracion propia.

Figura 71. Prondstico con modelo ARIMA (1,0,0)
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Fuente: elaboracion propia.

3.3.4.1. Comparativa entre ambos modelos

Desde un inicio se puede descartar al modelo generado por aprendizaje
supervisado dado a que no se pueden validar los supuestos relacionados a la
distribucion de residuos al modelo como se aprecia en la tabla XXXVI, lo cual lo

vuelve un modelo poco eficiente para generar predicciones, sin embargo, dada
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la premisa se compararan ambos métodos con la finalidad de validar si

efectivamente existe cambio en alguna métrica de estimacion.

Tabla XXXVII. Comparativa de modelos ARIMA
MODELO (2,1,0)(2,1,0)[12] MODELO (1,0,0) Eficiencia Comparativa
o2 424.3 o*2 278.50 34.36 %
AIC 603.19 AIC 673.51 -11.66 %
AlCC 604.19 AICC 673.83 -11.53 %
BIC 614.14 BIC 680.62 -10.82 %

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla XXXVII se aprecia las métricas de estimaciéon de ambos
modelos ademas de la eficiencia del primer modelo en relacion al segundo, se
aprecia que el objetivo del modelo de aprendizaje automéatico es decir el ARIMA
(1,0,0), es realizar estimaciones disminuyendo la varianza, aun sin tomar la
consideracion de diferenciacion para los atrasos significativos que presenta la
generalidad de las series, por ende, el factor de autocorrelacion por si solo no es
un estimador tan robusto para crear estimaciones Optimas, a pesar de que las
generadas sobre los datos de entrenamiento son eficientes como se aprecia en

la tabla XXXV sobre métricas del aprendizaje de maquina.

Por ende, el modelo generado por aprendizaje de maquina no es eficiente
para generar aproximaciones a esta serie de datos y demuestra algunas
limitantes en los estimadores automéaticos por software como mencionan los

autores Cryer y Chan (2008) en el apartado de predicciones por software.
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3.3.5. Analisis predictivo de series temporales

Se realiza un pronéstico con modelo ARIMA para cada una de las

criptomonedas analizadas.

Figura 72. Prondstico con modelo ARIMA para bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXXVIII. Prueba de normalidad de residuos bitcoin
Modelo Residuos bitcoin
D 0.0600
Valor-P 0.2236

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 73. Andlisis de residuos para predicciones de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura 72 puede apreciarse el pronéstico de bitcoin utilizando el modelo
generalizado sobre la divisa individual, los resultados aparentan ser
satisfactorios, dado a que como se aprecia en el la figura 73 para el andlisis de
los residuos, en la esquina inferior izquierda, se aprecia que solo un atraso sale
de la serie, lo cual presenta una eficiencia considerable en relacién a la
diferenciacion por si sola aplicada a la serie, la cual se puede apreciar en la figura
45, ademas, el histograma de residuos aparenta normalidad en el extremo inferior
derecho, lo cual se corrobora en la tabla XXXVII con una prueba de normalidad
no significativa, por lo que el modelo es valido para realizar predicciones, el
objetivo principal de este planteamiento era realizar un pronéstico de al menos
24 meses al futuro y estimar posibles decisiones de inversién eficientes, estos se

presentan a continuacién para bitcoin y para todas las divisas.
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Tabla XXXIX.

Prondstico a 24 meses de bitcoin con cifras en miles de

millones de délares

Periodo predicho  Valor mas probable IC. Limite inferior IC. Limite superior
1 usD 71.63 uUsD 24.50 uUsD 118.76
2 uUsD 76.94 usD 18.53 usD 135.35
3 uUsD 75.85 uUsD 12.92 uUsD 138.77
4 uUsD 75.75 usD 5.94 uUsD 145.57
5 uUsD 77.96 uUsD 1.23 uUsD 154.69
6 uUsD 80.70 -USD 1.43 uUsD 162.84
7 uUsD 56.68 -USD 30.59 uUsD 143.94
8 uUsD 61.88 -USD 30.48 uUsD 154.23
9 uUsD 64.58 -USD 32.51 uUsD 161.67
10 uUsD 71.11 -USD 30.45 uUsD 172.68
11 uUsD 70.11 -UsSD 35.77 uUsD 175.99
12 UsD 71.79 -UsD 38.24 usD 181.83
13 UsD 81.22 -USD 37.87 usD 200.30
14 usD 86.18 -USD 39.88 uUsD 212.25
15 uUsD 85.66 -USD 45.92 UsD 217.23
16 uUsD 81.54 -USsD 55.97 uUsD 219.05
17 usD 83.04 -USD 60.30 uUsD 226.38
18 usD 83.38 -USD 65.34 uUsD 232.10
19 uUsD 80.53 -USsD 73.40 UsD 234.45
20 usD 81.36 -USD 77.66 uUsD 240.39
21 usD 85.27 -UsSD 78.67 uUsD 249.22
22 uUsD 85.53 -USsD 83.18 uUsD 254.23
23 uUsD 84.52 -USD 88.83 uUsD 257.87
24 usD 82.65 -UsD 95.22 uUsD 260.52

Fuente: elaboracion propia.
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3.3.5.1. Analisis de valor en riesgo para bitcoin

Para validar el rendimiento del modelo ARIMA estacional, es til realizar una
prueba de respaldo historica para comparar el valor en riesgo estimado (VaR)
para las pérdidas y ganancias durante el horizonte temporal estudiado. Si el
retorno es menor que el VaR en la gran mayoria de casos se tiene un exceso de
valor en riesgo. Dada la volatilidad de las series estudiadas se desea analizar el
valor en riesgo siendo restrictivo en las pérdidas y ganancias de las mismas, por
lo tanto, se realizara el andlisis a un nivel de significancia del 1 % para todas las
divisas en adelante. El periodo de la prueba retrospectiva estimado es anual, de

360 dias después del comienzo de la serie (afio 2015 para todas las divisas).
Las estimaciones de VaR producidas por el modelo ARIMA son evaluadas
por la prueba de cobertura incondicional de Kuipec y la prueba de independencia

de Christoffersen (Klenke, 2014).

El modelo de prediccidn se puede interpretar bajo estos criterios en funcion

de:

o Si la cobertura media > a: se tienen demasiadas superaciones, el cuantil
pronosticado deberia ser mas negativo. Se ha subestimado el riesgo de
perder dinero.

o Sila cobertura media < @ muy pocas superaciones, el cuanto pronosticado

también fue negativo. Se ha sobreestimado el riesgo de perder dinero.
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Figura 74. VaR de bitcoin
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 12
veces en comparacion con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla XL las superaciones son correctas e independientes. Esto
implica que se espera que una pérdida del 0.94 % se supere solo el 1 % del
tiempo en funcion de la inversion inicial, dado este criterio las inversiones al corto

plazo siguen siendo interesantes.

Tabla XL. Resumen del modelo VaR bitcoin
Modelo estudiado ARIMA Estacional
Metadata 1264 registros
a 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 12
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Continuacion tabla XL.

% de VaR 0.9 %
Cobertura incondicional (Kupiec) p — value = 0.855
Independencia de las coberturas (Christoffersen) p — value = 0.877

Fuente: elaboracion propia.

Como se estimaba desde un inicio las predicciones para el valor bursatil de
las criptodivisas tenderian a tener intervalos de confianza para el valor medio
amplio, en donde en algunos meses podria generar rendimientos de incluso el
300 %, tal es el caso del prondstico para el mes 20 de bitcoin en la tabla XXXVIII,
y de igual forma en ese mismo mes tener una pérdida en bruto de casi toda la
proporcion invertida acorde al limite inferior, las sugerencias por periodo para la

inversion por divisa se aborda de manera mas amplia en el siguiente capitulo.

Figura 75. Prondéstico con modelo ARIMA para ethereum
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XLI. Prueba de normalidad de residuos de ethereum

Modelo Residuos ethereum
D 0.110
Valor-P 0.523

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 75 se aprecia de forma grafica el prondstico para 24 meses
orientados a ethereum, se aprecia de forma grafica que el modelo tiene la
capacidad de simular la varianza de la serie, ademas que como se aprecia en la
figura 76 en el grafico de autocorrelacion en el extremo inferior izquierdo, ningan
atraso se sobrepone a las bandas por lo que se considera el modelo como
eficiente para controlar a los mismos, ademas el histograma de residuos en la
esquina inferior derecha presenta un comportamiento no del todo tradicional, la
prueba de normalidad en la tabla XLI muestra que efectivamente los residuos se
distribuyen de forma normal, por ende, el modelo es eficiente para generar

predicciones.
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Figura 76. Andlisis de residuos para predicciones de ethereum
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Fuente: elaboracion propia.
Tabla XLII. Prondstico a 24 meses de ethereum con cifras en millones
de délares
Periodo

pronosticado

Valor mas probable

IC. Limite inferior

IC. Limite superior

1 uUshD 34.69 USD 5.28 USD 64.11
2 uUsD 36.07 USD 0.32 USD 71.82
3 usD 45.27 USD 6.61 USD 83.93
4 uUshD 23.27 -USD 19.83 USD 66.37
5 uUshD 35.20 -USD 12.03 USD 82.43
6 usD 45.67 -USD 4.87 USD 96.20
7 uUshD 44.03 -USD 9.73 USD 97.79
8 uUshD 41.84 -USD 15.05 USD 98.72
9 usD 55.55 -USD 4.24 USD 115.34
10 usD 55.91 -USD 6.64 USD 118.47
11 uUshD 55.41 -USD 9.81 USD 120.64
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Continuacion tabla XLII.

12 USD 30.76 -UsD 37.02 USD 98.54
13 usD 40.58 -UsD 32.24 usD 113.41
14 usD 39.12 -UsD 37.59 usD 115.82
15 USD 40.17 -UsD 39.78 USD 120.12
16 USD 29.85 -UsD 53.55 USD 113.26
17 usD 37.58 -UsD 49.16 usD 124.32
18 USD 41.17 -UsD 48.68 USsSD 131.02
19 USD 41.37 -UsD 51.52 USsSD 134.25
20 usD 36.31 -UsD 59.54 usD 132.15
21 usD 56.23 -UsD 42.47 usD 154.93
22 USD 56.14 -UsD 45.34 USsSD 157.61
23 usD 54.87 -UsD 49.31 usD 159.05
24 usD 40.28 -UsD 66.53 usD 147.09

Fuente: elaboracion propia.

Para ethereum las cifras se presentan con intervalos de confianza menos
amplios como se aprecia en la tabla XLII, sin embargo, si existe el factor de
rendimiento atractivo implicito, de hasta un 100 % en rendimientos, como se
puede apreciar en el prondéstico para el mes 9.

3.3.5.2. Andlisis de valor en riesgo para ethereum

Para el analisis VaR de ethereum se tiene la siguiente visualizacion
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Figura 77. VaR de ethereum
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 9
veces en comparacion con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla XLII las superaciones son correctas e independientes. Esto
implica que se espera que una pérdida del 0.71 % se supere solo el 1 % del
tiempo en funcién de la inversion inicial, dado este criterio las inversiones al corto

plazo siguen siendo interesantes, en mayor escala, aunque de bitcoin.

Tabla XLIII. Resumen modelo VaR ethereum
Modelo estudiado ARIMA estacional
Metadata 1264 registros
o4 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 9

177



Continuacioén tabla XLIII.

% de VaR

0.7%

Cobertura incondicional (Kupiec)

p — value = 0.278

Independencia de las coberturas (Christoffersen)

p — value = 0.52

Figura 78.

Fuente: elaboracion propia.

Prondstico con modelo ARIMA para dash
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Fuente: elaboracion propia.

Tabla XLIV. Prueba de normalidad de residuos de dash
Modelo Residuos dash
D 0.078
Valor-P 0.612

Fuente: elaboracion propia.
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En el caso de dash se aprecia como el modelo es capaz de predecir los
atrasos de forma autorregresiva, como se puede apreciar graficamente en la
figura 78, dado a que circunscribe patrones bastante uniformes, ademas en la
figura 79 se puede apreciar en la esquina inferior izquierda como los atrasos se
comportan de forma uniforme en el grafico de autocorrelacién, el histograma de
residuos por su parte en el extremo inferior izquierdo aparenta ser normal, el cual
es validado por la prueba de normalidad en la tabla XLIV, la cual brinda un

resultado no significativo.

Por lo que se puede concluir que el modelo es adecuado para simular de

forma individual a la divisa y es eficiente para realizar predicciones.

Figura 79. Andlisis de residuos para predicciones de dash
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Tabla XLV. Prondéstico a 24 meses de dash con cifras en millones de

délares
Periodo pronosticado Valor més probable IC. Limite inferior IC. Limite superior
1 usD 45.04 -USD 4.37 uUsD 94.44
2 uUsD 49.02 -USD 7.19 uUsD 105.22
3 usD 67.22 usD 8.85 uUsD 125.59
4 uUsD 56.19 -USD 9.71 uUsD 122.09
5 uUsD 77.10 uUsD 5.26 usD 148.93
6 uUsD 82.00 uUsD 6.55 usD 157.45
7 uUsD 13.72 -USD 66.24 uUsD 93.68
8 uUsD 62.80 -USD 21.69 uUsD 147.29
9 uUsD 51.69 -USD 36.55 usD 139.93
10 uUsD 4573  -USD 46.24 uUsD 137.70
11 uUsD 49.79  -USD 45.93 uUsD 145.51
12 USsD 65.77 -UsSD 33.42 USsD 164.97
13 uUsD 60.54  -USD 61.56 usD 182.63
14 usD 60.57 -USD 71.65 uUsD 192.78
15 uUsD 70.02 -USD 68.27 uUsD 208.32
16 uUsD 57.79  -USD 90.70 UsD 206.27
17 usD 73.75  -USD 83.67 uUsD 231.18
18 usD 80.32 -USD 84.04 uUsD 244.68
19 uUsD 28.10 -UsSD 143.80 uUsD 199.99
20 usD 66.02 -USD 113.30 uUsD 245.35
21 usD 57.64  -USD 128.37 uUsD 243.65
22 uUsD 56.79  -USD 135.78 uUsD 249.36
23 uUsD 58.52 -USD 140.53 uUsD 257.58
24 usD 70.31 -USD 134.91 uUsD 275.54

Fuente: elaboracion propia.
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3.3.5.3. Andlisis del valor en riesgo para dash

En el caso de dash los rendimientos tienen una prospeccion a ser bastante
eficientes, como se muestra en la tabla XLV, para el mes 9 existe mas de un
500 % de rendimiento futuro probable, sin embargo, para ese mismo mes, la
banda de confianza inferior denota una pérdida bruta completa, por ende, el

analisis grafico del valor en riesgo es el siguiente.

Figura 80. VaR dash
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 9
veces en comparacion con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla XLVI las superaciones son correctas e independientes. Esto
implica que se espera que una pérdida del 0.71 % se supere solo el 1 % del

tiempo en funcién de la inversion inicial, dado este criterio las inversiones al corto
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plazo siguen siendo interesantes, dash mantiene un comportamiento bastante

homogéneo al de ethereum con caidas mas dispersas.

Tabla XLVI. Resumen del modelo VaR dash
Modelo estudiado ARIMA estacional
Metadata 1264 reqistros
a 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 9
% de VaR 0.7 %
Cobertura incondicional (Kupiec) p —value = 0.325
Independencia de las coberturas (Christoffersen) p —value = 0.614

Fuente: elaboracion propia.

Figura 81. Pronéstico con modelo ARIMA para litecoin

100
|

|

Capital de Mercado

-100
|

-200
|

2014 2016 2018 2020 2022

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XLVII. Prueba de normalidad para litecoin

Modelo Residuos litecoin
D 0.129
Valor-P 0.2698

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 81 se puede apreciar graficamente el prondstico para la divisa
de litecoin, en donde se aprecia que el modelo es bastante eficiente en poder
captar los atrasos de la serie y reflejarlas en el futuro dado comportamientos
pasados adaptados al volumen de capital, sin embargo la serie denota un
comportamiento singular, una tendencia visual hacia la baja, lo cual denota que
podria tener intervalos mas amplios sobre valores negativos en sus predicciones,
sin embargo, en cuanto a los residuos del modelo, en el extremo inferior de la
figura 82, se aprecia un comportamiento adecuado en el grafico de
autocorrelacion total, ademéas de un histograma de residuos satisfactorio en el
extremo inferior derecho, ademas la prueba de normalidad en la tabla XLVII
confirma este supuesto, validando la eficiencia del modelo.
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Figura 82. Andlisis de residuos para predicciones de litecoin
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Fuente: elaboracion propia.
Tabla XLVIII. Prondéstico a 24 meses de litecoin con cifras en millones
de délares
Periodo pronosticado Valor més probable IC. Limite inferior IC. Limite superior

1 usD 11.24 -USD 32.37 usD 54.86
2 usD 5.17 -USD 49.25 usD 59.58
3 usbD 8.99 -USD 51.60 USD 69.59
4 -UsD 11.82 -USD 79.59 usD 55.95
5 -UsD 18.43 -USD 92.79 uUsD 55.92
6 -UsD 13.77 -USD 93.87 uUSsD 66.34
7 -UsD 11.17 -USD 96.68 uUSsD 74.35
8 -UsD 17.81 -USD 108.46 uUSsD 72.84
9 -UsSD 23.35 -USD 118.84 usD 72.13
10 -UsSD 26.93 -USD 127.02 usD 73.15
11 usD 12.37 -USD 92.12 usD 116.86
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Continuacion tabla XLVIII.

12 -UsD 2.40 -UsD 111.12 usD 106.31
13 -Usb 3.41 -UsSD 120.84 usD 114.01
14 -UsSD 1.79 -UsSD 126.07 usD 122.49
15 usD 3.00 -USD 127.19 USD 133.20
16 -USsD 39.36 -USD 175.56 USD 96.84
17 -UsD 37.91 -UsD 179.89 usD 104.07
18 -UsD 34.51 -UsD 181.96 usD 112.95
19 -UsD 26.46 -UsSD 179.21 usD 126.30
20 -UsD 32.72 -UsSD 190.60 usD 125.16
21 -Usb 41.05 -UsD 203.90 usD 121.79
22 -Usb 46.35 -UsD 214.00 usD 121.31
23 -Usb 24.34 -Usb 196.68 usb 148.00
24 -Usb 32.18 -UsD 209.07 usD 144.72
Fuente: elaboracion propia.
3.3.5.4. Andlisis del valor en riesgo para litecoin

Como se mencionaba en el apartado anterior, dada la tendencia visual que
conlleva la prediccion del modelo hacia la serie de datos, existiran meses en
donde el riesgo es alto, tal como la prediccion para el mes 3, en donde el valor
medio esperado esta muy distante de un escenario pesimista dado el intervalo

de confianza, para validar este comportamiento se realiza un analisis del valor en

riesgo para litecoin.
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Figura 83. VaR litecoin
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 11
veces en comparacién con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla XLIX las superaciones son correctas e independientes. Esto
implica que se espera que una pérdida del 0.87 % se supere solo el 1 % del
tiempo en funcién de la inversion inicial, sin embargo, dado el comportamiento
caracteristico, y su cercania con una subestimacién del valor en riesgo, no es un
activo en extremo redituable dado su cercania con la cota superior y su bajo valor

para el horizonte temporal estudiado.

Tabla XLIX. Resumen del Modelo VaR litecoin
Modelo estudiado ARIMA Estacional
Metadata 1264 registros
a 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 11
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Continuacion tabla XLIX.

% de VaR 0.9%
Cobertura incondicional (Kupiec) p — value = 0.635
Independencia de las coberturas (Christoffersen) p — value = 0811

Fuente: elaboracion propia.

Figura 84. Pronéstico del modelo ARIMA para monero
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Fuente: elaboracion propia.

Tabla L. Prueba de normalidad de monero
Modelo Residuos monero
D 0.1790
Valor-P 0.3188

Fuente: elaboracion propia.
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En la figura 84 se aprecia de forma visual el prondstico para la divisa
monero, en donde se aprecia un comportamiento bastante estable, ademas, se
aprecia a que posterior al primer afo, el modelo muestra una ligera caida de valor

en donde es probable no sea conveniente realizar inversiones.

Adicionalmente, en la figura 85 en el extremo inferior izquierdo se observa
que los atrasos del modelo se encuentran controlados por las bandas del gréafico
de autocorrelacion, ademas, la prueba de normalidad en la tabla L ademas del
histograma de residuos en la figura 85 evidencian normalidad en la distribucion
de residuos, lo cual denota que el modelo se comporta de manera satisfactoria y

es eficiente para realizar predicciones sobre la serie de datos.

Figura 85. Andlisis de residuos para predicciones de monero
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla LlI. Prondéstico a 24 meses de monero con cifras en millones de

délares
Periodo pronosticado Valor més probable IC. Limite inferior IC. Limite superior
1 usD 33.08 -USD 10.88 uUsD 77.05
2 UsD 21.84 -USD 33.64 usD 77.33
3 usD 26.66 -USD 40.29 uUsD 93.61
4 usD 23.98 -USD 52.20 uUsD 100.16
5 uUsD 28.30 -UsD 56.26 uUsD 112.86
6 uUsD 30.24  -USD 61.90 uUsD 122.37
7 usD 26.80 -USD 72.35 uUsD 125.94
8 uUsD 31.26 -USD 74.44 uUsD 136.95
9 uUsD 2951 -UsSD 82.35 uUsD 141.36
10 usD 33.25 -UsSD 84.44 uUsD 150.95
11 usD 36.76  -USD 86.50 uUsD 160.02
12 uUsD 3193 -UsSD 96.65 usD 160.51
13 uUsD 37.10 -UsD 101.06 uUsD 175.26
14 usD 11.66 -USD 134.38 uUsD 157.70
15 UsD 15.27 -USD 138.62 uUsD 169.15
16 UsD 9.42 -UsD 151.81 USD 170.66
17 usD 9.65 -USD 158.65 uUsD 177.94
18 usD 10.66 -USD 164.40 uUsD 185.72
19 uUsD 38,59 -USD 142.99 UsD 220.17
20 usD 38.39 -USD 149.48 uUsD 226.27
21 usD 36.90 -USD 157.06 uUsD 230.86
22 UsD 34.32 -USD 165.55 uUsD 234.18
23 uUsD 36.39 -USD 169.20 UsD 241.99
24 usD 32.16 -USD 179.01 uUsD 243.34

Fuente: elaboracion propia.
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3.3.5.5. Andlisis del valor en riesgo para monero

Como se apreciaba de forma gréfica, la tabla LI, muestra que en los
periodos 15 al 18 no es conveniente realizar inversiones dada la caida brusca
que supone el modelo desde el prondstico 14, sin embargo, tiende a crecer a
partir del mes 19 del prondstico, lo cual es una clara referencia que el saber
cuando vender y cuando comprar es crucial en la compra de esta clase de activos
bursatiles, para validar estas apreciaciones se realiza un analisis de valor en

riesgo.

Figura 86. VaR monero
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 9
veces en comparacion con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla LI, las superaciones son correctas e independientes. Esto

implica que se espera que una pérdida del 0.71 % se supere solo el 1 % del
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tiempo en funcion de la inversion inicial, por ende, refleja un comportamiento mas

equilibrado en proporcion de riesgo que litecoin a pesar de su baja apreciacion.

Tabla LII. Resumen del modelo VaR monero
Modelo estudiado ARIMA estacional
Metadata 1264 reqistros
a 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 9
% de VaR 0.7 %
Cobertura incondicional (Kupiec) p — value = 0.278
Independencia de las coberturas (Christoffersen) p — value = 0.52

Capital de Mercado

100 150

50

-100 50

-150

Fuente: elaboracion propia.

Figura 87. Prondstico del modelo ARIMA para ripple
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Fuente: elaboracion propia.
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Tabla LIII. Prueba de normalidad de ripple

Modelo Residuos ripple
D 0.047
Valor-P 0.217

Fuente: elaboracion propia.

Como se aprecia graficamente en la figura 87, existen patrones claros de
alza y baja para la divisa ripple de forma visual, como se comentaba para la divisa
monero, es probable que existan alzas significativas y bajas significativas en
periodos cortos de tiempo, por lo que las sugerencias deben ser eficientes, por
otro lado, el modelo tiene una distribucion de residuos adecuada, en donde en la
figura 88 se aprecia como en el extremo inferior izquierdo en el gréfico de
autocorrelacion los atrasos se distribuyen de forma adecuada en los limites,
ademas el histograma de residuos en el extremo inferior derecho de la figura, y
la tabla LIV donde se presentan los resultados de la prueba de normalidad
aplicada muestran resultados satisfactorios para este supuesto, por lo que se
concluye que el modelo generalizado es eficiente para realizar prondsticos de
todas las divisas individuales involucradas y la metodologia empleada fue

satisfactoria.
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Figura 88.

e,

' ' i '
2014 2016 2018 2020

Andlisis de residuos de predicciones de ripple

02-
0.1-

00

ACF

i 12 18 24 -80 -40 0 40

Fuente: elaboracion propia.

Tabla LIV. Prondstico a 24 meses de ripple con cifras en millones de

délares

Periodo

pronosticado IC. Limite inferior

Valor mas probable IC. Limite superior

1 USbD 17.18 -USD 26.24 USD 60.60
2 usD 17.47 -USD 30.90 USD 65.85
3 usD 12.19 -USD 42.07 USD 66.46
4 USbD 1.41 -USD 59.20 USD 62.02
5 usD 37.52 -USD 28.11 USD 103.15
6 usD 7.57 -USD 62.90 USD 78.03
7 USb 5.47 -USD 69.55 USD 80.49
8 -Usb 1.30 -UsSD 80.58 USD 77.97
9 -Usb 5.78 -USD 89.10 USD 77.54
10 -Usb 4.62 -USD 91.80 USD 82.57
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Continuacion tabla LIV.

11 -UsSD 1.10  -USD 91.98 USD 89.78
12 -Usb 1.74  -USD 96.17 USD 92.69
13 -UsD 9.56 -USD 110.94 UsD 91.82
14 -USD 13.24  -USD 119.30 USD 92.83
15 -USD 17.40  -USD 128.19 USD 93.40
16 usD 12.57  -USD 102.93 USD 128.07
17 usbD 30.78  -USD 89.11 USD 150.68
18 usbD 19.52  -USD 104.65 USD 143.69
19 usD 11.09  -USD 117.21  USD 139.40
20 usD 437  -USD 127.93 USD 136.68
21 -USD 7.78  -USD 14397 USD 128.41
22 -UsD 0.44  -USD 140.40 USD 139.53
23 usD 440  -USD 139.24  USD 148.05
24 usbD 1.62  -USD 14561 USD 148.85
Fuente: elaboracion propia.
3.3.5.6. Andlisis del valor en riesgo para ripple

Se aprecia que las alzas y bajas son un factor significativo en esta divisa,

como se muestra en la tabla LIV existen horizontes temporales en donde la

moneda no crea valor y es conveniente comprar por ejemplo del periodo 8 al 15

del pronéstico, ademas se evidencia que es la divisa de menor valor bursatil

evaluado en cuanto a los prondsticos realizados., para validar estos supuestos

se realiza un analisis del valor en riesgo para ripple.
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Figura 89. VaR ripple
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Fuente: elaboracion propia.

Los retornos de los datos alcanzan el 1 % es decir el VaR (puntos rojos) 5
veces en comparacion con las 12.6 veces esperadas, ademas, como se
evidencia en la tabla LV, las superaciones son correctas e independientes. Esto
implica que se espera que una pérdida del 0.3955 % se supere solo el 1 % del
tiempo en funcion de la inversion inicial, hasta ahora es el comportamiento mas
equilibrado en cuanto a los valores por debajo del umbral de riesgo permisible en
pérdidas y ganancias, ahondado a que es la divisa de menor apreciacion sugiere

gue su comportamiento es bastante uniforme.

Tabla LV. Resumen del modelo VaR ripple
Modelo estudiado ARIMA estacional
Metadata 1264 registros
a 1%
VaR esperado 12.6
VaR excedido realmente 5
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Continuacion tabla LV.

% de VaR 0.4 %
Cobertura incondicional (Kupiec) p —value = 0.014
Independencia de las coberturas (Christoffersen) p — value = 0.048

Fuente: elaboracion propia.
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4. DISCUSION DE RESULTADOS

En este capitulo se detallan diversas premisas relacionadas a los resultados
obtenidos en las secciones anteriores, asi también la proyeccion estimada para

futuras inversiones en las criptodivisas estudiadas.

4.1. Descripcidn de la tendencia de las criptodivisas

Analizando descriptivamente a cada divisa en particular se observo que el
comportamiento singular de las divisas es altamente asimétrico, es decir, la
amplitud en los intervalos de confianza tiende a crecer o decrecer de forma
significativa en periodos cortos de tiempo, en las figuras 2 a 13 se puede
evidenciar de forma gréfica este fendmeno dado el comportamiento estadistico

caracteristico.

Debido a este comportamiento no es claro apreciar visualmente si en efecto
existe una tendencia en la serie de datos analizada, o simplemente se trata de
un periodo de inflacion estacional, para tal fin se someti6é cada serie de datos a
una prueba de tendencias de Mann-Kendall en donde se deseaba validar en
principio si existia una tendencia para cada divisa, ademas de ver hacia dénde
se proyectaba dicha tendencia, de forma gréafica se puede apreciar en las figuras

14 a 19 la proyeccion de estas curvas.

A su vez la prueba concluyo que si existe una tendencia en todas las divisas
estudiadas (Tabla X a la XV) y no solo eso, también probo que las tendencias
para todas las divisas son crecientes, dado el coeficiente de Kendall 7 era

positivo, lo que denota una tendencia positiva para todas las series.
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Esto resulta en una conclusién interesante, dado a que se proyecta en
posibles rendimientos eficientes para todas las divisas, siendo dash la del
coeficiente mas positivo con un tau de Kendall de 0.8110 (tabla XI), esto puede
apreciarse en la figura 78, en donde tiende a tener un incremento en su valor

bursatil consecutivo ademas de estabilidad en relacion a la traza historica.

Cabe destacar que la variable utilizada fue el valor del volumen de capital
pata todas las divisas, como mencionan los autores Salwach y Perz (2020) el
volumen de capital bursatil al ser la variable que colecta de mejor forma tanto el
volumen de las aperturas bursétiles generadas como para los cierres totales, por
lo que es la variable que mejor describe al menos de forma bursatil a las divisas,
por otro lado, en el estudio funcionaron de forma Optima tanto en el
comportamiento de residuales de los modelos, como para obtener analisis de las

divisas.

41.1. Analisis de correlaciéon de las divisas

Por medio de un andlisis de correlacién, se determiné que las divisas si se
encuentran correlacionadas proporcionalmente a baja escala esto puede
apreciarse en la tabla XVI en donde se evidencia que la mayor correlacion teorica
la presenta litecoin con bitcoin con un coeficiente de correlacion de Pearson de -
0.31, ademas en la tabla XLIX se puede apreciar todo el resumen de coeficientes

por divisa.

Este analisis parte de los hallazgos de los autores Castro y Forero (2018)
en donde se evidencia que al menos un punto porcentual en cuanto a la
correlacion con la criptodivisa de interés, es decir la de mayor valor, refleja un
potencial retorno sobre la inversion con una tendencia similar a la divisa de mayor

valor.
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Al estar alejadas en valor bursétil las divisas se entiendo el por qué los bajos
valores de correlacion, ademéas como se presenta mas adelante si se refleja en
la realidad, las divisas que mayor correlacién presentaban en este estudio con

bitcoin son las que mejores rendimientos presentan.

Las mejores asociaciones en relacion a cada divisa se presentan a
continuacion, en funcion al alza o baja bursatil, en funcidon del coeficiente de

correlacion de cada divisa.

Tabla LVI. Asociaciones de correlaciéon por divisa

Mayor correlacién bursatil alta Mayor correlacion bursétil baja
Bitcoin 0.15 Ethereum -0.31 Litecoin
Dash 0.12 Bitcoin 0.08 Monero
Ethereum 0.15 Bitcoin -0.05 Monero
Litecoin -0.31 Bitcoin -0.11 Monero
Monero 0.08 Dash -0.11 Litecoin
Ripple 0.01 Bitcoin 0.09 Monero

Fuente: elaboracion propia.

Ademas, gracias al andlisis de correlacién se pudo probar que la relacion
de las divisas es no lineal, por lo tanto un modelo lineal es poco eficiente para
modelar el fenbmeno, para ello se grafic6 una matriz de dispersiones el cual se
puede observar en la figura 20, en donde la dispersibn de puntos denota
concentraciones no lineales, ademas posteriormente se pretende probar los
supuestos de un modelo lineal generado por uno de los andlisis de varianza
asociados a probar supuestos en el estudio, el modelo lineal en definitiva no es

adecuado para modelar a los datos.
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Ademas, no cumple los supuestos de normalidad en los residuos en donde
en la tabla XXI se puede apreciar un p-valor de 1.29 * 10° ademas de una gréafica
de normalidad de residuos en la figura 31 que denotan la poca eficiencia del

modelo para simular el fenédmeno.

Por lo que, gracias al andlisis de tendencia, se infiere que es probable
esperar potenciales rendimientos futuros positivos, dado el valor positivo de la
prueba de Mann Kendall para todas las divisas, ademas, se prob6 que a pesar
de ser baja si existe mejor relacion entre bitcoin y alguna de las divisas, por otro

lado, se validé el supuesto que la relacion de los datos es no lineal.

41.1.1. Andlisis del modelo de vector autorregresivo

para las seis divisas

En el apartado anterior se compar6 el comportamiento de las divisas por
medio de la correlaciéon lineal histérica que presentaban, si bien es cierto el
andlisis presenta evidencia contundente en el contraste del comportamiento entre
divisas, presenta ciertas limitantes., tanto en la imposibilidad de reflejar
relaciones no lineales que existen entre las mismas, asi como el no poder

evidenciar conclusiones de muchos a muchos.

Por ende, para analizar como esté constituida la influencia que tiene tanto
la divisa de mayor apreciacion del estudio, es decir bitcoin respecto al resto y la
de menor apreciacion, en este caso ripple, se optd por disefiar un modelo
multivariante de vector autorregrescivo, entre la multitud de bondades que ofrece
el modelo, la que mas interesa a nivel de este analisis, es su capacidad de
extrapolar parametros de las distancias entre vectores que lo conforman para

generar inferencias generalizadas de los mismos.
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En otras palabras, como un impacto en un arreglo de datos del vector, que
en este caso caracteriza a una divisa en particular, influye en las inferencias del
resto de divisas, para ello se toma de referencia un analisis ortogonal de impulso
respuesta, el cual no es mas que el ajuste de las series estacionales ajustadas a
un corte de referencia, y como un impacto particular de un vector tiende a
desestabilizar a cada una de las divisa, ademas, si el quiebre rompe el equilibrio
estacional de forma significativa, se puede analizar qué tendencia tiene el mismo

para identificar si tiene un impacto positivo o negativo.

Como se aprecia en la figura 24, bitcoin es la divisa que tiene una influencia
contundente en el resto de divisas, un impacto en bitcoin supone una variacion
evidente en el resto de muestras indiferente a si esta es positiva o negativa, por
ende, se deben de tener contemplados potenciales fluctuaciones bursétiles

fuertes en bitcoin para un disefio de inversion eficiente.

Para complementar el analisis, se deseaba observar qué proporciéon de la
varianza explicada del modelo estaba representada por cada divisa, se evidencia
en la figura 30 que bitcoin es la divisa que compone gran parte de la varianza
estructural por modelo para cada vector, lo que reafirma que si bien no es un
mercado del todo especulativo, y como se concluia en el apartado anterior
gracias al andlisis de correlacién, la divisa de mayor valor influye en el resto de
la muestra del mercado, entonces aunque no sea una relacion lineal 1:1c siempre

debe tomarse como referencia cambios estructurales de valor en BTC.

Para complementar la afirmacion anterior, se realizo el mismo andlisis de
impulso-respuesta, el cual puede apreciarse en las figuras 25 a 29,para el resto
de divisas, con el fin de analizar como diversificar un portafolio de inversion, que
supondria un impacto en divisas de menor apreciacion respecto al resto, si bien

es cierto en algunas no supone un quiebre estacional significativo para ninguna,
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otras tienden a apreciarse a pesar de un impacto en la misma divisa, como es el
caso de ripple, lo cual podria sugerir evidencia de momentos oportuno de venta

acorde a impactos en el resto.

4.2. Comparativa del precio bursatil de las divisas

Uno de los objetivos de investigacion es poder validar por medio del analisis
de varianza los supuestos asociados a las criptodivisas de los distintos mercados
de capital, principalmente el probar que no existe diferencia significativa en su
precio en los distintos mercados financieros (descentralizacion de precios),
ademas, probar que el criterio de relacién bursatil (el cual se expresa en la tabla
XXIII) y el criterio divisa se cumplen, es decir si existe una diferencia significativa
en las divisas estudiadas, asi también si existe variabilidad en criterio de su

comportamiento histérico diario.

4.2.1. ANOVA para factor de divisas y para el criterio de

relacion bursatil

Para probar que efectivamente existe diferencia significativa entre los
valores de capital de mercado medio en las distintas divisas se agrupo por medio
del valor medio del volumen de capital en los distintos mercados financieros
considerados, por medio de un analisis de varianza multiple el cual esta descrito
en la tabla XXIl, se obtuvo un resultado significativo en el p-valor de 0 el cual
denota que efectivamente existe diferencia significativa en al menos una de las

divisas.
Dada esta conclusion, se realizé una prueba post-hoc en donde se obtienen

los resultados de asociacion para las divisas por medio de una prueba de Tukey
(tabla XX), la cual denota a bitcoin en un grupo aparte, al igual que individualiza
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a ethereum vy ripple, sin embargo, litecoin, dash y monero se encuentran
agrupados en un mismo grupo, esto es interesante dado a que litecoin es la
moneda que tiene el mejor coeficiente de correlacion con bitcoin -0.31 entonces
se convierte en una de las divisas de valor mas bajo, pero mas interesantes en

el estudio.

En cuanto al criterio de relacion bursatil, se realizé de igual forma un analisis
de varianza multiple en donde los factores a analizar fueron la relacién bursatil y
las criptodivisas involucradas, el resumen de este andlisis se puede apreciar en
la tabla XXIII, en dénde se obtiene un valor p de 0 para el criterio de relacién
bursatil siendo un resultado significativo, lo cual denota que indistinto del
mercado de capital que se esté trabajando, si existen diferencias significativas
entre los precios y su relacion la divisa de forma diaria, esto se puede apreciar
en la historia de las divisas, la cual no es simétrica, el resumen de las series

temporales de forma grafica puede apreciarse en las figuras 35 a 37.

4.2.2. ANOVA para distintos mercados de capital

Una de las principales premisas de las criptodivisas es que son activos
descentralizados, que no estan sujetos a ninguna legislacion y su valor bursatil
no esta sujeto a ningun criterio de economia clasica, por lo que para probar tal
fin, se seleccion6 una muestra de las tres agrupaciones que se tenian de las
divisas en el apartado anterior, siendo estas bitcoin, dash y ripple, en donde se
utilizaron los datos de distintos mercados de capital, los cuales son el mercado
de divisas de Londres (LSE), el mercado de divisas de Nueva York (NYSE) y el
mercado de divisas de China (SSE).

Para las tres divisas seleccionadas, las cuales corresponden a los tres

grupos de valor medio de volumen de capital, se seleccionaron periodos
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homogéneos de los distintos mercados de capital, desde el 01 de enero de 2014
al 30 de diciembre del afio 2019, con ello utilizando un disefio factorial fue posible
realizar el analisis de varianza el cual tiene resultados satisfactorios en relacion
a las premisas asociadas a cada divisa de referencia, para validar la hipétesis de
igual de medias se utiliza el valor p se tiene que para bitcoin un valor p de 0.879,
para dash un p valor de 0.702, y para ripple un p valor de 0.850, en dénde para
todos los casos se puede afirmar que no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre los precios medios del volumen de capital de mercado para las
divisas consideradas, indiferente a la moneda de referencia que se utilice en el

mercado financiero.

Este dltimo punto es algo sumamente positivo, dado a que en efecto las
inversiones pueden realizarse desde cualquier origen y obtener resultados
equivalentes, lo cual vuelve reproducibles las recomendaciones de esta

investigacién, al menos dentro del horizonte temporal considerado.

Por otra parte, se puede validar que efectivamente el estimar que bitcoin es
la moneda de referencia para el resto dado su alto valor bursétil es correcto, (ver
figura 33 y 34) en dénde se denota que, para las diferencias de valor medio,
efectivamente ningun intervalo contiene al 0, todos se encuentran al lado
izquierdo, lo que concluye que los valores de bitcoin son significativamente mas

altos que los del resto de las divisas.
4.3. Modelo matematico que describe a las criptodivisas

Para modelar el fenomeno se tomo de referencia los métodos propuestos
bajo la generalizaciéon de analisis de datos masivos de los autores Cryer y Chan

(2008) para no generar una aproximacion distinta acorde a cada serie de datos,

se trabajo por medio de una serie de datos generalizada o serie de datos de
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modelizacion, esta Ultima parte del supuesto de que las divisas tendran un
comportamiento relacional y autorregresivo de forma histérica, esto se pudo
probar de forma eficiente (ver tabla XXX) en donde las series si disponen de una

tendencia historica, ademas de una componente estacional y autorregresiva

Los supuestos de esta serie de datos de modelizacién parten de que se
asignara un peso menor a la serie de referencia y gradualmente se asignan pesos
mayores a las series de valor minimo entre el conjunto de datos, para tal fin en
el estudio se puede observar en la tabla XXXI que se asignan pesos de referencia
desde un 5 % de participacion de bitcoin hasta un 25 % de participacion en
relacion a ripple o monero. Probabilisticamente se expone un comportamiento

con aristas como la figura a continuacion.

Figura 90. Distribucion de pesos para la serie de modelacion

20 -

Fuente: elaboracion propia.
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Con ello lo que se pretende es poder generar aproximaciones con datos de
todas las divisas con un modelo aplicable posteriormente a cada divisa de forma
individual, como se puede apreciar en la figura 66, las distribuciones estan
comprendidas con las divisas de mayor valor que ocupan gran parte del area de
la curva, tomando siempre valores de bitcoin, la serie generalizada de tiempo se
puede apreciar en la figura 63, en donde si se compara con la descomposicién
por componentes de bitcoin en la figura 38 tienen un parecido visual mas que
evidente, lo cual denota que al final, las divisas tienden a comportarse de forma
homogénea con las divisas de alto valor de mercado, por ende, si se trata de un

mercado con una componente especulativa.

4.3.1. Modelo de series de tiempo generado

El modelo elegido esta basado en metodologias de series de tiempo y
modelos autorregresivos integrados de medias moviles, se decidioé formular dos
modelos para decidir cual era la alternativa mas eficiente para poder caracterizar
la serie de tiempo de modelacion y a la vez poder generar predicciones en
relacion a la misma, el primer modelo es un modelo planteado de forma tedrica,
contemplando las diferencias estacionales optimas de forma iterativa para la
serie y con la ayuda de un arbol Bayesiano (ver figura 62) la cual es una
herramienta visual que ayuda a entender los atrasos del modelo, que tan
recursivos son durante la frecuencia del modelo y qué tan concentrados estan a

lo largo de toda la serie (Cryer y Chan, 2008).

Dado a que se tenia que incluso el ultimo atraso era recurrente en la serie
se opto por plantear un modelo ARIMA (2,1,0) (2,1,0), es decir un modelo con
componente autorregresivo, integrado sin medias moviles y adicional estacional,

esto para una frecuencia de 12 periodos, dado a que la frecuencia de las
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observaciones es mensual, la ecuacion general del modelo generado es la

siguiente, la cual es equivalente a la expansion realizada en la ecuacion 56:

Axt =cCc+ ®1Axt_1 + QzAxt_z + ngt—l + 92£t_2 + gt (EC 58)

El modelo ARIMA tedrico planteado obtuvo resultados satisfactorios, tanto
para los criterios de penalizacion de la informacion en la cual se tiene de
referencia un criterio de informaciéon de Akaike de 603.19, esta y las demas
métricas de entrenamiento del modelo se pueden ver en la tabla XXXII. Ademas,
el modelo presenta normalidad en toda la distribucién de los residuos (ver figura
65 y tabla XXXII) lo cual lo vuelven un modelo viable mediante el cual se pueden

generar predicciones que simulen el fendmeno de forma eficiente.

Por otra parte, se utilizé otro acercamiento para poder brindar solucién al
planteamiento de un modelo de comparacion, esto fue por medio de un algoritmo
de aprendizaje de maquina, el seleccionado fue el algoritmo multivariante de
arboles de clasificacion, el cual a pesar de tener la posibilidad de utilizar a todas
las variables bursatiles como predictores, lo cual probablemente hubiese vuelto
mas robusto el modelo, tnicamente fue entrenado con la variable de volumen de
capital bursétil como predictor, utilizando el criterio de informacion de Akaike
como criterio de optimizacién, luego de la convergencia del modelo en el valor
mas eficiente se obtienen métricas de entrenamiento bastante buenas, en dénde
destaca un criterio de informacion de Akaike de 673.51 planteando un modelo
ARIMA (1,0,0), es decir, un modelo con componente autorregresiva, pero sin

diferenciacion, medias méviles o parte estacional ver tabla XXXV.
Sin embargo, el modelo no puede ser considerado como un modelo valido,

dado a que no presenta normalidad en la distribucion los residuos como se

evidencia en la figura 70 y en la tabla XXXVI, fuera de que el modelo no puede
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ser contemplado como un modelo predictivo valido, de igual forma se realiz6 una
comparativa de métricas de estimacion, en donde el modelo planteado de forma
tedrica posee mas de un 30 % de eficiencia sobre el modelo planteado por
computadora, este ejercicio es interesante, dado a que muchos software de
andlisis estadistico automatizado suelen plantear modelos ARIMA poco
eficientes basados Unicamente en la optimizacion de criterios de informacién

indiferente a algunas caracteristicas singulares de la serie de datos.

Por lo tanto, el modelo seleccionado es el modelo ARIMA (2,1,0) (2,1,0), el
cual se aplicé de forma individualizada a cada divisa, lo cual era el objetivo
central de haber distribuido de esa forma el modelado, dando resultados
satisfactorios con cada serie individualizada de datos (ver seccién 3.4.3 de la
investigacion) en dénde muestra que para cada divisa los atrasos del modelo se
comportan de forma regular, ademas todas las predicciones asociadas a divisas
presentan una distribucion normal en los residuos del modelo validado por medio
de una prueba de Kolmogorov Smirnov, lo cual denota que la metodologia
empleada es adecuada y se disefi6 un modelo que tiene capacidad predictiva
para cada una de las seis divisas consideradas.

4.4. Modelo de eficiencia financiera

Para poder analizar y generar conclusiones las potenciales pérdidas y
ganancias que hubiese obtenido un inversionista en caso de colocar recurso
financiero en uno o varios de los activos virtuales estudiados, se planted un
modelo de eficiencia financiera teorico, el cual toma como insumo las inferencias
generadas por el modelo de series de tiempo planteado, la cual con la variable
de precio, tiene la capacidad de proyectar potenciales valores futuros para cada
divisa y con ello poder calcular rendimientos teéricos con métricas financieras de

retorno sobre la inversion.
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A su vez, para cuantificar el factor riesgo, se analiza el valor en riesgo (VaR)
para cada horizonte temporal acorde a las inferencias y un nivel de significancia
situado en el 1% en donde ademas de una ratio de devolucién, se puede

cuantificar los puntos criticos de pérdidas en el flujo.

4.4.1. Rentabilidad esperada por prediccion

En la seccion 3.4.3 se utilizé el modelo ARIMA planteado para generar
predicciones relacionadas a cada divisa, con las cuales se obtuvo el valor medio
estimado para cada divisa, asi como un intervalo de confianza asociado al valor
medio de prediccion, con ello lo que se pretende es realizar recomendaciones
acordes a los valores predichos antes de realizar un calculo mas exhaustivo por

medio de indicadores financieros.

Adicional a ello se realiz6 un andlisis de valor en riesgo por medio de un
modelo (VaR) para las pérdidas y ganancias que brinda el modelo ARIMA

estacional.

Se estimd como un techo proporcional significativo que si al menos un 1 %
de los valores superaba el umbral de riesgo estimado, se habria subestimado el
riesgo de inversién y por ende, son potenciales las pérdidas que supondria el
activo, dada la homologacion de fechas, se disponen de 1264 registros para las
seis divisas, entonces, si al menos 12.6 observaciones superan la cota de riesgo,
supondria que se ha subestimado el riesgo de la inversion. Un analisis grafico y
resumen tabular puede apreciarse en la figura 74 y XL para bitcoin y asi

sucesivamente para cada divisa.

El andlisis acota a que no se ha subestimado el VaR en ninguna de las

divisas estudiadas, esto se debe a que gracias a las condiciones del horizonte
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temporal para las divisas, las apreciaciones son mucho mas significativas que las
depreciaciones, esto se denota de mejor forma en el apartado posterior, sin
embargo, el modelo VaR si evidencia qué divisas son las mas cercanas a haber
subestimado el riesgo de inversion, lo cual se ve correlacionado en su intervalo

de confianza de prediccién como es el caso de monero XMR.

44.1.1. Rendimiento bitcoin

Como se aprecia en la tabla XXXIX, las mejores inversiones para bitcoin
comienzan a partir del mes 12, es decir al final del primer afio, hasta el mes 21,
en donde el mes mas adecuado para vender la divisa es el mes 14, en donde se
tiene el siguiente intervalo de confianza en miles de millones de ddlares

americanos:

(—39.88 < 86.18 < 212.25)

Con un rendimiento tedérico esperado de 90.13 % sobre la compra de divisas

realizada de forma tedrica en el mes 1.
4.4.1.2. Rendimiento ethereum
Para ethereum los periodos de inversibn mas eficientes estan
comprendidos en los meses del 9 al mes 11 del primer afio proyectado (tabla XLI)
en donde el mes mas adecuado para vender dados sus posibles rendimientos es
el mes 10, el cual cuenta con el siguiente intervalo de confianza en miles de

millones de dblares americanos:

(—6.64 < 55.91 < 118.47)
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Con un rendimiento tedrico esperado de 75.09 % sobre la compra de divisas

realizada de forma teérica en el mes 1.

4.4.1.3. Rendimiento dash

En cuanto a dash los meses mas eficientes para poder realizar inversiones
estan comprendidos entre los meses 12 al 18 dado que son los meses de mayor
estabilidad de valor (tabla XLV) en dénde el mes que se sugiere realizar la venta
de divisas es en el mes 18, bajo la premisa del siguiente intervalo de confianza

en miles de millones de ddélares americanos:

(—84.04 < 80.32 < 244.68)

Para un rendimiento tedrico esperado de 111.39 % sobre la compra de

divisas realizada de forma tedrica en el mes 1.
4.4.1.4. Rendimiento litecoin
Litecoin por su parte es la divisa que presenta los valores menos eficientes
de prediccion financieramente hablando durante el primer afio, los meses mas
eficientes de inversion estdn comprendidos a lo largo del segundo periodo del
mes 16 al mes 22, siendo el mes 22 el mejor en relacion a la venta de la divisa,
este tiene el siguiente intervalo de confianza en millones de délares americanos:

(—214 < 46.35 < 121.31)

Para un rendimiento teorico esperado de 96.21 % sobre la compra de

divisas realizada de forma teodrica en el mes 1.
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4.4.1.5. Rendimiento monero

En el caso de monero se tiene un fenédmeno similar al de litecoin, en dénde
los rendimientos del primer afio proyectado no son muy buenos financieramente
hablando, sin embargo, en el segundo afio en los meses 19 al 24 es el mejor
momento para realizar inversiones (tabla LI), siendo el mes 19 el adecuado para
vender la divisa, el cual cuenta con el siguiente intervalo de confianza en millones

de délares americanos:

(—142.99 < 38.39 < 220.17)

Para un rendimiento tedrico esperado de 174.14 % sobre la compra de

divisas realizada de forma tedrica en el mes 1.
4.4.1.6. Rendimiento ripple
En cuanto a ripple los meses mas eficientes para realizar inversiones son
los meses del 15 al 22 (tabla XLIV) siendo el mes 18 el mes dénde se podrian
obtener mejores rendimientos sobre venta, el cual tiene el siguiente intervalo de
confianza en millones de dolares americanos:

(—104.65 < 19.52 < 143.69)

Para un rendimiento tedrico esperado de 199.62 % sobre la compra de

divisas realizada de forma tedrica en el mes 1.
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4.472. Modelo de retorno sobre lainversion

La rentabilidad financiera, es decir lo que un inversionista puede llegar a
percibir como beneficio posterior a una inversibn de un activo suele ser
cuantificado con el ratio financiero del retorno sobre la inversion (ROI) por sus
siglas en inglés. Esta ratio mide la eficiencia del retorno de un activo, en ese caso
cada criptodivisa, la cual denotaremos con la letra c el ratio es considerado en
periodos de tiempo homogéneos es decir periodos t para todas las inversiones
Salwach y Paerz (2020) mencionan que dada la volatilidad de los criptoactivos
periodos fluctuantes son bastante frecuentes, por lo que a pesar de que sean
volatiles, periodos de eficiencia financiera positiva son un buen indicador de

retornos financieros optimistas.

A continuacion, se presenta la forma algebraica que representa al ratio, en
donde i hace referencia al periodo especifico del cual se estd hablando. Por lo
gue la medicion de la eficiencia financiera por divisa desde el dia 1 de la serie

considerada esta definido coémo:

precio(c,t;) —precio(c,t; — 1)

ROI(c,t;) = (Ec.59)

precio(c,t; — 1)
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Figura 91. Serie de tiempo de ROI para cada criptodivisa
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 92. Sobreposicion de todas las criptodivisas en funcién del ROI
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 93. Correlacion policorica de los ROl de cada criptodivisa
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Fuente: elaboracion propia.

Se puede observar en la figura 93, que incluso en cuanto a su eficiencia
financiera este tipo de activos tienen un comportamiento volatil, es decir cuando
alguna serie original de datos presenta un cambio en la orientacion de su
tendencia, existen momentos adecuados en los cuales vender la divisa
supondria un retorno financiero eficiente como se contempldé en la seccién
anterior, en donde bajo la compra de divisas a un precio adecuado se pueden
generar rendimientos de hasta un 199 % como es el caso de ripple, y esto se ve

evidenciado con una métrica financiera mas robusta como lo es el ROI.

Por otra parte, se aprecia que los supuestos considerados para la
correlacion de divisas se cumplen significativamente, en donde dada la existencia

de relacion porcentual en el comportamiento del volumen de capital bursatil por
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divisa, se veria reflejado de forma efectiva sobre el retorno de la inversion, como
se aprecia en la figura 93, bitcoin tiene la mayor relacion en cuanto a retorno con
litecoin, tal como refleja la tabla (XLVIII), ademés en cuanto a las divisas de valor
intermedio ethereum es la que mayor relacion tiene con bitcoin, ademas de
monero Yy ripple son las que presentan los mejores rendimientos en cuanto a

divisas de bajo valor bursétil.

Como puede observarse en la figura 91, el ratio del retorno sobre la
inversién de igual forma refleja que si existen puntos clave en los que el
rendimiento financiero puede ser muy eficiente (bastante por encima del precio
de compra pasado), sin embargo existen momentos en lo que esa divisa puede
caer por debajo del umbral positivo, y en lugar de generar valor es una peérdida
neta, por lo que observar el comportamiento del modelo es clave para poder
definir momentos de venta ideales, aunque en términos generales ripple y
monero representan las divisas que a menor precio durante el afio 2019, generan

resultados eficientes al mediano plazo.
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CONCLUSIONES

El comportamiento estadistico de las criptomonedas evaluadas tiende
mayoritariamente al alza en relacion a su volumen de capital financiero, un
modelo de series de tiempo ARIMA estacional puede captar de forma
adecuada el comportamiento historico, presentando un coeficiente de
determinacion R? significativo, y una correcta bondad de ajuste a la normal
en sus residuos, segun la prueba de Kolmogorov Smirnov. Este modelo
parte de una serie de tiempo generalizada por pesos probabilisticos, el
cual brinda intervalos de confianza predictivos que demuestran el

comportamiento inflacionario de las divisas.

Existe una tendencia positiva para todas las divisas estudiadas, a partir de
la prueba de Mann Kendall se estima que todas las divisas tienen una
proyeccion futura positiva, a su vez, existe un factor de equivalencia en la
correlacion del volumen de capital de las divisas hacia bitcoin, y el valor
esperado de retorno sobre la inversion, es decir a mayor homogeneidad
en las variaciones bursatiles respecto a bitcoin, es mas probable un

rendimiento financiero 6ptimo.

Se realiz6 una comparacién de mercados de capital financiero por medio
de un analisis de varianza para todas las criptomonedas, este refleja
resultados no significativos para ninguna de las interacciones entre el valor
medio de cada divisa y su mercado, lo cual demuestra que, indiferente al
mercado financiero o moneda de referencia, todas las criptodivisas tienen
un valor equivalente, lo cual valida la premisa de descentralizacion de las

mismas.
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Un modelo ARIMA (2,1,0)(2,1,0) planteado de forma tedrica es el que
mejor describe el comportamiento estadistico de todas las criptodivisas
estudiadas, y presenta resultados satisfactorios y validos en relacién a la
distribucion de sus residuos, este modelo fue utilizado para generar un
prondstico de 24 meses para todas las divisas, los cuales reflejan los
potenciales rendimientos financieros futuros de las divisas y también

momentos de potenciales pérdidas.

Los resultados predictivos para los seis activos virtuales, muestran
intervalos de confianza donde se reflejan los momentos idéneos para la
inversion y venta, esperando rendimientos estimados entre un 75 al
199 %, sobre monto de inversion en periodos de tiempo adecuados,
ethereum vy litecoin son las divisas que reflejan el potencial mas alto de
apreciacion, por otro lado, las divisas de menor valor que reflejan

correlacion y rendimientos futuros eficientes son monero y ripple.
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RECOMENDACIONES

En relacion a los resultados obtenidos y a las predicciones aproximadas con
el modelo planteado, se sugieren los siguientes puntos para continuar y nutrir la
investigacion, ademéas de mejorar los mecanismos para realizar un posible

modelo mas robusto para poder incluir criptodivisas adicionales.

1. Introducir variables bursatiles adicionales al estudio, que agreguen valor
al andlisis de varianza y con ello tener la posibilidad de brindar

conclusiones adicionales del tipo comercial y financiero al estudio.

2. Analizar el efecto directo que supondria agregar mas criptodivisas de
baja apreciacién al estudio y disminuir el peso de bitcoin sobre la
generalizacion, con el fin de describir en mejor medida a monedas de

bajo valor bursétil.

3. Utilizar de nuevo un algoritmo de aprendizaje de maquina para estimar el
mejor modelo autorregresivo, pero incluyendo todas las covariables
disponibles de los mercados bursatiles y su interaccién, para probar si

las conclusiones cambian o se obtiene un modelo mas eficiente.
4. Utilizar un acercamiento predictivo distinto, directamente sobre los

rendimientos financieros futuros por divisa, utilizando algoritmos robustos

como redes neuronales para regresion.
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