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Resumen Analyzing financial markets such as the Nasdaq, the S&P
500, Apple stock, and Bitcoin poses significant challenges due to their
high volatility and the complex interactions among these assets and va-
rious US macroeconomic indicators. This study proposes a quantitative
trading algorithm that optimizes buy and sell decision thresholds in fi-
nancial markets, using eight macroeconomic indicators, particularly the
interest rate and inflation. To address the data’s complexity and high di-
mensionality, five dimensionality reduction methods (PCA, t-SNE, LDA,
PPCA, and VSD) were comparatively evaluated, with PCA being identi-
fied as the procedure with the highest computational efficiency and best
overall performance. Subsequently, a backtracking scheme was implemen-
ted to determine the optimal buy and sell thresholds that maximize the
return on investment under the market conditions considered. Applying
these thresholds to various financial assets yielded outstanding results,
with returns of 98.92 % for the Nasdaq, 109.44 % for the S&P 500, and
160.27 % for Apple, over an approximate four-year time horizon. Ho-
wever, the model showed substantially lower effectiveness for Bitcoin, a
phenomenon attributed to its weak correlation with the macroeconomic
indicators included in the analysis. These preliminary results indicate
that the proposed algorithm robustly identifies market entry and exit
points across the analyzed stocks.

Keywords: Optimization, Financial markets, Macroeconomic indica-
tors, Dimensional reduction, Thresholds.

Algoritmo cuantitativo de trading basado en la
optimizacién sistematica de umbrales de decision

Resumen El anélisis de los mercados financieros, tales como el Nasdaq,
el S&P 500, las acciones de Apple y el Bitcoin, plantea desafios significa-
tivos debido a su elevada volatilidad y a la compleja interaccion de estos
activos con diversos indicadores macroeconémicos de Estados Unidos.

En el presente estudio se propone un algoritmo cuantitativo de trading
que optimiza los umbrales de decisién de compra y venta en los mercados
financieros, utilizando ocho indicadores macroeconémicos, en particular
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la tasa de interés y la inflacién. Con el propésito de abordar la comple-
jidad y la elevada dimensionalidad de los datos, se evaluaron comparati-
vamente cinco métodos de reduccion de dimensionalidad (PCA, t-SNE,
LDA, PPCA y VSD), identificaindose a PCA como el procedimiento con
mayor eficiencia computacional y mejor desempefnio global. Posterior-
mente, se implementd un esquema de backtracking para determinar los
umbrales 6ptimos de compra y venta que maximizan el rendimiento de
la inversion bajo las condiciones de mercado consideradas. La aplicacion
de estos umbrales a los distintos activos financieros analizados gener6
resultados sobresalientes, con rendimientos del 98,92 % en el Nasdaq,
109,44 % en el S&P 500 y 160,27 % en Apple, en un horizonte temporal
aproximado de cuatro anos. Sin embargo, el modelo evidencié una efi-
cacia sustancialmente menor en el caso de Bitcoin, fenémeno atribuible
a su baja correlacion con los indicadores macroeconémicos incorporados
en el analisis. Estos resultados preliminares indican que el algoritmo pro-
puesto presenta una capacidad sé6lida para identificar puntos de entrada
y salida del mercado en las acciones analizadas.

Keywords: Optimizacion, Mercados financieros, Indicadores macroeco-
némicos, Reducciéon de dimensionalidad, Umbrales.

1. Introduccion

El crecimiento de los grandes volimenes de datos, junto con el avance de
las técnicas estadisticas y computacionales, ha impulsado de manera significati-
va el analisis cuantitativo de los mercados financieros. No obstante, la elevada
volatilidad y la compleja estructura de interdependencia entre los indicadores
econdémicos contintian dificultando la prediccion de rendimientos y el diseno de
estrategias de inversion 6ptimas (Mantegna y Stanley,|1999). Dicho analisis abar-
ca tanto activos financieros como indicadores macroeconémicos de referencia (p.
ej., tasa de desempleo, indice de precios al consumidor, tipo de los fondos fede-
rales, rendimiento de los bonos del Tesoro a 10 afios y produccion industrial),
cuya selecciéon, ponderaciéon y combinacién constituyen el principal desafio me-
todologico para la construccion de modelos orientados a maximizar el retorno
ajustado por riesgo (Stock y W.Watson, 2003). En este contexto, una estrategia
de trading puede definirse como un conjunto sistematico y explicitamente for-
mulado de reglas que determina el momento de ejecucion y la logica subyacente
a las decisiones de compra y venta, con el objetivo de mitigar los sesgos emocio-
nales y gestionar el riesgo de manera cuantificable (Schlotmann y Czubatinski,
2019)). Se identifican diversas familias de estrategias, entre las que destacan: el
seguimiento de tendencia (Covel y Ritholtz, 2017; Moskowitz et al., |2012), la
reversion a la media (Brock et al., [1992; Chan, [2013)), el momentum transversal
(Asness et al., 2013), el trading por pares (Gatev et al., 2006; Tsay, |2011)), el
trading de alta frecuencia (Aldridge, |2013; Cartea et al., [2015)), las estrategias
de arbitraje (J. Hull, |2021; Shleifer y Vishny, [1997), las estrategias basadas en
informaciéon macroeconomica (Dave y Sorge, [2025) y aquellas fundamentadas en
técnicas de ML (de Prado, |[2018; Gu et al.,[2020). Cada una de estas categorias se
caracteriza por horizontes temporales, frecuencias operativas y perfiles de riesgo.



A partir de este marco conceptual, este estudio propone un algoritmo cuanti-
tativo de trading fundamentado en ocho indicadores macroeconémicos y cuatro
activos financieros representativos (NASDAQ (J. C. Hull, [2023), SPY (Malkiel,
2024), Apple (Damodaran, 2025) y Bitcoin (Béhme et al.,|2015])). El desarrollo
metodologico se estructura en tres etapas: (1) construccion de una serie tem-
poral homogénea que armonice los distintos calendarios de negociacién entre
activos financieros tradicionales y criptoactivos; (2) formulacion de un modelo
predictivo que incorpora técnicas de reduccién de dimensionalidad y optimiza-
cion de umbrales mediante backtracking; y (3) implementacion de un algoritmo
de trading basado en un automata finito determinista, parametrizado median-
te los umbrales 6ptimos de compra y venta. Este enfoque pretende ofrecer una
caracterizaciéon mas rigurosa de la relacion entre indicadores macroeconémicos
y activos financieros, asi como un marco metodologico sistematico para evaluar
su eficacia bajo distintos regimenes de mercado.

La organizacion del documento es la siguiente: en la Seccién [2] se describe el
método propuesto, estructurado en tres etapas: construcciéon de la serie temporal
homogénea (Etapa 1), reduccion de dimensionalidad y optimizacion de umbrales
(Etapa 2) e implementacion del algoritmo de trading (Etapa 3). En la Secci()nse
presentan y discuten los resultados, y en la Seccion[d]se exponen las conclusiones.

2. Metodologia

El estudio busca formalizar un algoritmo de trading que optimice compras
y ventas mediante umbrales basados en criterios cuantitativos. La estrategia
emplea ocho indicadores macroeconémicos y cuatro activos: NASDAQ, SPY,
AAPL y BTC. La metodologia consta de tres etapas: homogeneizacion de la
serie temporal, disefio de un modelo predictivo (reduccion de dimensionalidad y
optimizacion de umbrales) e implementacion del algoritmo, validado con datos
fuera de muestra (véase Fig. [1).

2.1. Conjunto de datos

Se analiza la relacion entre el entorno macroeconémico de Estados Unidos
y el rendimiento de activos seleccionados, usando ocho indicadores mensuales
obtenidos via la API de FRED (“FRED API”,|2025) y precios diarios de activos
de la API de Yahoo Finance (“Yahoo! Finance’s API”, [2025]), con 5519 observa-
ciones de NDAQ), 7879 de SPY, 8641 de AAPL y 2470 de BTC (véase Cuadro.

Cuadro 1: Indicadores econoémicos estadounidenses seleccionados.

No.|Indicador Descripcion

1 |Tasa de Desempleo Nivel de salud econémica y empleo
2 |Indice de Precios al Consumidor|Inflaciéon y poder adquisitivo

3 |Tasa de Fondos Federales Expectativas de tipos de interés

4 |Tasa del Tesoro a 10 anos Expectativas de crecimiento

5 |Produccion Industrial Nivel de actividad industrial

6 |Consumo Personal Gasto de los consumidores

7 |Tasa de Interés Costo del dinero a corto plazo

8 |Inflacion Cambio en el nivel de precios




API Yahoo Finance API Fred
Activos financieros [Indi(:adores Ma(',roe(tonémi(:os]

4 activos financieros

[Interpolaci(’)n por replicacion 8 indicadores

Serie temporal

Conjunto de datos

Datos entrenamiento y prueba

(

[I{o(luccién de <linwnsi(,malidadj L()ptimizmti(m usando ]%acl(tracking]

Componentes principales

Algoritmo de trading

Comprar, Vender, Mantener

Umbrales

Toma de decision

Figural: Esquema del enfoque propuesto en tres etapas. La etapa 1 (azul) ge-
nera una serie temporal homogeneizada a partir de los datos disponibles. En la
etapa 2 (parpura) se aplica una técnica de reduccion de dimensionalidad y se
optimizan los umbrales de decision mediante backtracking. En la etapa 3 (rojo)
se implementa el algoritmo cuantitativo de trading para decidir las operaciones
de compra/venta en el mercado.

2.2. Etapal

Interpolaciéon por replicaciéon: Dado que los activos financieros tradicionales
cotizan Unicamente en dias habiles bursatiles, mientras que BTC opera de mane-
ra continua, se construye una serie temporal homogénea mediante interpolacién
por replicacion (forward fill / LOCF) (Oppenheim y Schafer, 2014), que asigna
a cada dia no habil el dltimo valor observado. El procedimiento consta de cuatro
etapas: (i) definicién de una malla diaria basada en dias habiles; (ii) calculo de
los rendimientos logaritmicos de los activos; (iii) prolongacion hacia adelante del
altimo valor disponible de cada indicador macroeconémico; y (iv) construccion,
para cada dia, del vector conjunto de variables explicativas. El conjunto de datos
resultante se particiona en subconjuntos de entrenamiento y de prueba.

La interpolacion por replicacion, también denominada forward fill, step inter-
polation o Last Observation Carried Forward (LOCF), consiste en replicar el
ultimo valor observado hasta el momento en que se dispone de una nueva obser-
vacion efectiva. Sea P,(t) el precio de cierre del activo a en el instante ¢; la serie



diaria completa P,(t) se define, por tanto, como:

P,(t) =

donde ¢t~ es el ultimo dia anterior con una observacion valida.

(1)

=~ ) Pa(t), siexiste cotizacion en t,
P,(t7), sit corresponde a un dia no habil,

Serie temporal: El problema a resolver consiste en la construccion de una serie
temporal multivariada homogénea de la forma:

1 N 1 K
_ X, =[P",...,P™ MmO, (2)
donde Pt(l) denota los precios o rendimientos de un conjunto de activos financie-
o (k) . .
ros observados con frecuencia diaria y M, representa indicadores macroecond-

micos registrados con menor frecuencia, tipicamente mensuales o trimestrales.
Para obtener una representacién conjunta diaria, se sigue este procedimiento:

1. Se define una malla temporal diaria coman 7 = {t1,ts,...,tr}, formada solo
por dias hébiles de negociacién.

2. Se alinean las series de precios de los activos con 7, de modo que Pt(z) quede
definido para todo ¢t € 7. Luego se calculan los rendimientos logaritmicos:

rt(i) = log Pt(i) — log Pt(i)l.

3. Se homogeneizan los indicadores macroeconémicos de baja frecuencia me-
diante extension hacia adelante de su ultimo valor disponible. Para cada
indicador M®*) se define:

]/—\\4;(]6) _ Mt(jk)v

donde
t; = méx{s < t: M* dato observado},

es el tltimo instante s < ¢ con una observacion efectiva de M*®) . La serie
temporal multivariada resultante es:

1 N) 7357(1 A (K
PR Ll v, LI viCsl) @)

donde K es el namero total de indicadores macroecondémicos considerados.

Congjuntos de datos de entrenamiento y prueba: El conjunto de datos homogéneo
X; (Eq. ) se particiona en una matriz de entrenamiento y una de prueba,
empleadas respectivamente para el ajuste y la validacion del modelo.

2.3. Etapa 2

Reduccion de dimensionalidad (RD): Estas técnicas reducen la dimensio-
nalidad del espacio de variables preservando la informacién estadisticamente mas
relevante y mejorando la interpretabilidad y la eficiencia computacional. En este
trabajo se consideran cinco enfoques: PCA (Abdi y Williams, 2010; Ghojogh
et al., |2023)), que proyecta los datos sobre las direcciones de maxima varianza;
LDA (Fisher, 1936; Fukunaga, [1990), que calcula proyecciones lineales que ma-
ximizan la separabilidad entre clases; t-SNNE (Hinton y Roweis, [2002; van der



Maaten y Hinton, 2008), que preserva la estructura de vecindad local minimi-
zando la divergencia de Kullback—Leibler entre distribuciones de similitud en los
espacios original y embebido; PPCA (Bishop, [2006]), una formulaciéon probabi-
listica generativa del PCA cuyos pardmetros se estiman mediante el algoritmo
de maximizacion de la esperanza (EM); y GSVD (Golub y Van Loan, [2013;
Van Loan, 1976)), que generaliza la descomposicion en valores singulares (SVD)
a la descomposiciéon simultidnea de dos matrices. Solo los métodos basados ex-
plicitamente en la varianza, como PCA, proporcionan una nocién rigurosa y
cuantificable de varianza explicada.

Regla de decision Para identificar la técnica de reduccion de dimensionalidad
que mejor preserve la estructura de los datos se emplean dos criterios comple-
mentarios. El primero es la correlacion de Pearson entre las distancias euclidianas
por pares en el espacio original y en el reducido (van der Maaten et al., [2008):

» = corr ( { dl(?riginal)}i<j ’ { dl(_;educidO)}i<j) 7 (4)

Valores cercanos a 1 indican alta preservaciéon de las relaciones de proximidad.
El segundo es el error de reconstruccion £, definido como la norma de Frobenius
de la diferencia entre la matriz de datos original estandarizada X y su matriz

de reconstruccion X:
P
L2
E=Blr= | D (@i — )% (5)
i=1 j=1
valores bajos de £ indican alta fidelidad de la representacion reducida frente a

los datos originales.

2.4. Etapa 3

Optimizacién de umbrales usando la técnica de Backtracking: Para de-
terminar los umbrales 6ptimos de compra y venta que maximizan el retorno de la
inversion, se implement6 un esquema de backtracking (Cormen et al.,|[2022; Rossi
et al., |2006)), que recorre el espacio de soluciones construyendo recursivamente
candidatos parciales y descartdndolos en cuanto vulneran las restricciones. El
vector de puntuaciones de las dos primeras componentes principales en el ins-

tante ¢ se define como: )
pe(t) = (pel (1), pe2()) € RZ. (6)

Al definir 6, = (6.1,0c,2) ¥y 0y = (041,06, 2) como los umbrales de compra y venta,
respectivamente, obtenidos empiricamente mediante backtracking, se introducen
la funcion de compra f. y la funcion de venta f,:

1 sipel(t) > 0.1 Apc2(t) > 0.2,
fc(pc(t)aec) = { ( ) ( )
0 en otro caso,

(7)

1 sipel(t) < 0y1 Apc2(t) < 0,29,
0 en otro caso.

folpe(t), 0y) = { (8)
El signo de PC2 no tiene una interpretacion econémica fija entre activos, por-
que la direccion de los autovectores en PCA es arbitraria (puede invertirse sin
cambiar la varianza explicada). Por tanto, la orientacion de la region de com-
pra/venta sobre PC2 se define empiricamente para cada activo mediante back-
tracking y no debe verse como un signo universal de tendencia.



Algoritmo cuantitativo de trading El comportamiento del sistema se re-
presenta mediante un autémata finito determinista (AFD) A = (Q, X, J, qo, F),
donde @ = {qo,¢q1,9-1} corresponde a los estados posibles (mantencion de la
posicion, compra y venta, respectivamente) y el alfabeto de entrada esta dado
por X = {C,V, N}. En este contexto, C < f. =1,V < f, =1y N indica la au-
sencia simultanea de ambas condiciones. La funcién y el diagrama de transicion
d se detallan en el Cuadro 2]y la Fig. 2}
Cuadro 2: Tabla de transicion del AFD de trading.

Estado actualEntrada Estado siguiente
— qo C' (Condicion de compra satisfecha.) q1

qo N (Ausencia de condiciones satisfechas.)|qo

Qn V (Condicion de venta satisfecha.) q—1

[0l N [0l

q-1 N o

Cabe senalar que, para ciertos umbrales, f. y f, pueden ser simultdneamente
verdaderas (por ejemplo, si 0., < 6, 1); sin embargo, esto no genera ambigiiedad,
ya que ¢ solo evalta f. en qo y f, en g1 (véase Cuadro, determinando de forma
univoca la condicién relevante en cada instante ¢.

N

start — go: Mantener

Figura2: Diagrama de transicion del AFD de trading.

El Algoritmo [I] presenta una complejidad temporal de orden lineal, espe-
cificamente O(n), asi como una complejidad espacial también de orden lineal,
O(n), donde n denota el nimero de registros historicos de retornos financieros
considerados en el procesamiento.

3. Resultados y discusién

Esta seccion presenta los resultados de la evaluacion del Algoritmo de trading
para las series financieras (véase la Fig.|3]), propuesto en el Algoritmo siguiendo
las tres etapas de la Seccion 2]



Algorithm 1: Algoritmo de trading basado en PCA

Input: Puntajes PCA: pca_scores, Retornos: returns, Umbrales: umbrales
Output: Cambio de capital: capital _change, Historial de posiciones:
position__history

1 capital < 100;

2 position < 0// Mantener

3 position_history < {);

4 capital _history <+ 0;

5 flag _compra < false;

6 for i + 1 to |returns| do

7 per < pea_scores(i, 1);

8 pea + pea__scores(i, 2);

/* Cambio de estados x/

9 if (position = 0 A condicion_compra = true) then
10 position < 1;
11 flag_compra < true;
12 else if (position = 1 A condicion _venta = true) then
13 position < —1;

14 t flag_compra < false;
15 else if position = —1 then

16 | position < 0;

/* Calculo del retorno x/

17 if position # 0 then

18 | capital < capital x (1 + returns(i));
19 capital _history(i) < capital;
20 position _history(i) < position;

21 capital _change < capital — 100;
22 return capital_change, position_ history

El Cuadro [3] muestra los resultados de aplicar la regla de decision basada
en el coeficiente de correlacion de Pearson, calculado a partir de las distancias
euclidianas entre observaciones (véase Seccion . Esta regla identifico cuél de
las cinco técnicas de RD preserva mejor la estructura intrinseca de los datos.

Los resultados muestran aue PCA. PPCA v GSVD alcanzan coeficientes de
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Figura 3: Serie de tiempo homogénea de los activos financieros.

correlacion cercanos a 1, lo que refleja una alta capacidad para conservar las
relaciones de distancia entre los espacios original y reducido. En contraste, LDA
presenta un coeficiente de correlaciéon moderado y t-SNE un desempeno deficiente
en esta preservacion.



El Cuadro [3] reporta los errores de reconstruccion, donde PCA, PPCA y
GSVD logran los mejores valores. Errores bajos indican mayor fidelidad en la
representacion de los datos, mientras que errores altos reflejan una pérdida im-
portante de informacién. Con base en este analisis, se determin6 que PCA es la
técnica de RD mas adecuada para el conjunto de datos, por lo que los resultados
presentados a continuacion se obtienen empledndola como método principal.

Cuadro 3: Calculo del coeficiente de correlacion de Pearson entre las distancias
euclidianas en el espacio reducido y en el original, y estimacién cuantitativa del
error de reconstruccion.

Técnica|Correlaciéon con la distancia original|Error de reconstrucciéon
PCA 0.9965 4.8545e-12
t-SNE 0.0788 -
LDA 0.4205 -
PPCA 0.9941 54.5243
SVD 0.9965 34.9648

Las Fig. [a] a[Ad| muestran la configuracion espacial de los umbrales optimizados
para los tres estados, proyectados sobre los dos primeros componentes principa-
les (PC1 y PC2). Las zonas en rojo delimitan las subregiones donde se activa la
estrategia de venta, las zonas en verde las asociadas a la estrategia de compra
y la region en blanco entre los umbrales de decision representa el estado neu-
tral vinculado a mantener la posicién. En estas figuras, PC1 muestra variaciones
suaves y persistentes, con raros cruces de umbral pero de larga duracién. Esto
indica que PC1 captura la dindamica estructural dominante del mercado, vin-
culada a cambios de régimen de caracter secular o de horizonte extendido. En
particular, los intervalos en que PC1 se mantiene de forma sostenida por encima
(o por debajo) de los umbrales se corresponden con fases alcistas (Bull Market)
o bajistas (Bear Market) prolongadas en los precios de los activos subyacentes.
En contraste, PC2 muestra una dindmica oscilatoria de mayor frecuencia, con
cruces recurrentes de los umbrales superior e inferior. Esto sugiere que PC2 se
asocia a fluctuaciones transitorias, posiblemente ligadas a correcciones técnicas,
rebotes y episodios de volatilidad de corto o mediano plazo. El Cuadro [4] sinteti-
za el comportamiento conjunto de los umbrales asociados a ambos componentes
principales.

Cuadro 4: Comportamiento conjunto de los umbrales.
PC1 PC2 Comportamiento
PC1 > umbral alto PC2 >0 Tendencia alcista fuerte
PC1 > umbral alto |PC2 < umbral bajo|Correccién dentro de tendencia
PC1 < umbral bajo PC2 <0 Tendencia bajista consolidada
PC1 < umbral bajo| PC2 > umbral alto Rebote técnico

La variacion porcentual acumulada de la rentabilidad de los activos finan-
cieros con la estrategia de trading propuesta (Algoritmo [1)) fueron de: Nasdaq
98,92 %, S&P 500 109,44 %, Apple 160,27 % y BTC 0 %.
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Adicionalmente, el Cuadro [f] presenta los valores umbral cuantitativos éptimos
de los dos primeros componentes principales del conjunto de datos, que pueden
emplearse como criterio formal para formular reglas de decisién en la compra
y venta de activos. Estos umbrales se estimaron y calibraron con informacion
historica y se mantuvieron constantes durante la fase de evaluacién. Para estas

Cuadro 5: Umbrales cuantitativos de los componentes principales.
Umbral y PC|Nasdaq|S&P 500/ Apple BTC
Compra PC1 | -2.00 0.10 1.60 |-1.10
Compra PC2 | -0.50 0.70 -1.40 |-0.80
Venta PC1 -1.70 0.40 1.90 | 0.10
Venta PC2 -0.20 -1.70 -1.70 |-1.10

instancias se dispone de los valores de los dos primeros componentes principales,
PC1 y PC2, junto con los umbrales de compra y venta optimizados que maximi-
zan el rendimiento. Esta informacién forma parte de las variables explicativas de
entrada del algoritmo de trading, que se evalta usando el 70 % de los datos como
muestra de entrenamiento y el 30 % restante como muestra de prueba (véase la
Seccion . La Fig. |5| muestra ejemplos representativos de los cuatro activos
financieros analizados en la etapa de prueba del modelo (véase la Seccion .
En cada caso se ilustra la evolucion temporal del precio (panel superior) y la po-
sicion discreta generada por el algoritmo de trading (panel inferior). La posicion
toma valores en {0, 1}, que representan los estados de mantener (neutral, (0).)
y comprar (+1). El algoritmo de trading presenta las siguientes propiedades:

1. Opera con baja frecuencia, priorizando decisiones estructurales frente a ajus-
tes tacticos de corto plazo.

2. Capta tendencias de larga duracion, reduciendo la sobreoperacion en entor-
nos de alta volatilidad.

3. Mantiene un comportamiento estadisticamente consistente entre periodos de
entrenamiento (in-sample) y prueba (out-of-sample).

4. Adopta una postura mas conservadora en activos muy volétiles, como BTC,
generando menos senales.

En general, los resultados muestran que el algoritmo propuesto identifica de for-
ma robusta los puntos de entrada y salida del mercado para los instrumentos
accionarios analizados. En particular, el modelo es altamente eficiente en la de-
teccién de puntos 6ptimos de compra y venta en activos de referencia como el
Nasdaq y el S&P 500, lo que se refleja en las altas tasas de rentabilidad obte-
nidas en las pruebas experimentales. En el caso de Apple, el modelo alcanzo un
rendimiento del 160,27 %. En el caso de Bitcoin, su menor rentabilidad se debe
a su débil vinculacién con los indicadores macroeconémicos de Estados Unidos,
consecuencia de su naturaleza descentralizada.

Desde una perspectiva computacional, el algoritmo propuesto ofrece un de-
sempeno eficiente tanto en el manejo de grandes volimenes de datos como en
operaciones en tiempo real. Ademés, permite determinar umbrales 6éptimos de
compra y venta con alta flexibilidad, ya que el usuario puede ajustarlos segin la
dindamica de los componentes principales seleccionados.



4. Conclusion

Este estudio presenta un algoritmo cuantitativo de trading que optimiza sis-
tematicamente umbrales de decision, formalizado mediante un autémata finito
determinista, lo que permite definir de forma rigurosa y reproducible las condi-
ciones de compra y venta. Entre cinco técnicas de reducciéon de dimensionalidad,
el PCA fue la mas adecuada segun la regla de decision propuesta. Los umbrales
optimos derivados de sus dos primeras componentes principales produjeron re-
sultados favorables para NASDAQ, S&P 500 y Apple, mientras que la eficacia fue
mucho menor para Bitcoin, atribuida a su baja correlacién con los indicadores
macroecondémicos analizados.

NDAQ - Algoritmo Trading (test)

®
3
2
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Figurab: : Resultados de la etapa de prueba del algoritmo de trading. El panel
superior muestra el precio de mercado del activo y el inferior, la posiciéon y
rentabilidad al aplicar el Algoritmo [I} no el rendimiento pasivo del activo.

Las principales limitaciones radican en la calibraciéon de umbrales mediante
backtracking y en la construcciéon de la serie temporal homogénea, donde pueden
ignorarse dindmicas intraperiodo o introducirse discontinuidades por publicacio-
nes macroeconoémicas. Los trabajos futuros se centraran en optimizar los um-
brales con técnicas alternativas, usdndolos como parametros de regularizaciéon
en modelos de aprendizaje automatico.
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